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YAPAY SiNiR AGLARININ YENi METASEZGIiSEL ALGORITMALAR iLE
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KULLANIMI
Burak GULMEZ
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Agustos 2016
Danisman: Doc¢. Dr. Sinem KULLUK

OZET

Veri madenciligi glinlimiizde 6nemini gitgide artiran bir alandir ve veri madenciligi
sayesinde bir¢ok alanda kolaylik ve gelismeler saglanmaktadir. Bankaciliktan egitime,
sagliktan askeriyeye kadar veri madenciliginin ¢ok yaygin bir kullanim alan1 vardir.
Siniflandirma veri madenciliginin énemli bir parcasidir. Siflandirmada eldeki veriler,
belirli kurallara gore belirli siniflara atanirlar. Siniflandirma alaninda bir¢ok yontem ve
algoritma gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda yapay sinir aglar1 elde ettikleri yiiksek
dogruluk degerleri ile en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir. Yapay sinir aglari insan
beyninden esinlenerek insanda bulunan yeni bilgiler 6grenme, yeni ¢ikarimlar yapma
gibi yetenekleri otomatik olarak gerceklestiren bir yontemdir ve dogrusal olmayan
karmagik problemleri ¢ozmekte oldukca basarilidir. Bu ylizden egitimleri yavas ve
zordur. Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan geleneksel algoritmalar
matematiksel hesaplamalara dayanmaktadir, yavastir ve genellikle yerel optimum
noktaya takilip kalmaktadirlar. Bu dezavantajlarin iistesinden gelen metasezgisel
algoritmalar literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar, yapay ar1
kolonisi algoritmasi gibi birgok metasezgisel algoritma yapay sinir aglarinin egitiminde
kullanilmis ve olduk¢a etkin sonuglar elde edilmistir. Bu calismada son yillarda
gelistirilen ve siirekli problemler iizerinde oldukca iyi sonuglar veren iyon hareketi
algoritmasi, sosyal Oriimcek algoritmasi ve stokastik fraktal arama algoritmalarinin
yapay sinir aglarinin egitimindeki basar1 diizeyleri degerlendirilmistir. Algoritmalarin
performansi literatiir verileri ve bir ger¢ek hayat verisi iizerinde degerlendirilmis ve hem

geleneksel hem de metasezgisel algoritmalarla karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, siniflandirma, metasezgisel algoritmalar, yapay

sinir aglari
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TRAINING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH NEW
METAHEURISTIC ALGORITHMS AND THEIR APPLICATION TO
CLASSIFICATION AREA OF DATA MINING
Burak GULMEZ
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, August 2016
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sinem KULLUK

ABSTRACT

Data mining is an area that gradually increases its importance nowadays and ease and
development in many areas is provided through data mining. Data mining has common
application area from banking to education, health to military. Classification is an
important part of data mining. In classification, the data are assigned to certain classes
according to certain rules. Many methods and algorithms are developed in
classification. Artificial neural networks are one of the most widely used methods with
high accuracy values among these methods. Artificial neural networks inspired by the
human brain is a method that automatically perform abilities in humans such as learning
new information, making new inferences and is very successful in solving complex
nonlinear problems. Therefore, their training is slow and difficult. Traditional
algorithms used in training artificial neural networks are based on mathematical
computation, slow and often trapped into local optima. Metaheuristic algorithms are
widely used in literature that overcomes these disadvantages. Many metaheuristic
algorithms like genetic algorithms, artificial bee colony algorithm used in training
artificial neural networks and very effective results were obtained. In this study, success
level in training neural networks of 1ons motion algorithm, social spider algorithm and
stochastic fractal search algorithm which were developed in recent years and given very
effective results on continuous problems are evaluated. The performance of the
algorithms are evaluated on benchmark problems and a real life data and compared with

both traditional and metaheuristic algorithms.

Keywords: Data mining, classification, metaheuristic algorithms, artificial neural

networks
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1. BOLUM
GIRIS
1.1 Tezin Konusu ve Kapsam

Gilintimiizde bilgisayar ve bilgisayarli sistemler oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu sistemler sadece verilen basit komutlar1 yerine getirmekle kalmaz, ayrica yapay zeka
ile gelismis ve karmasik islemleri gerceklestirebilirler. Yapay zekanin yaklasik 60 yil
oncesine dayanan bir gegmisi vardir. Zaman i¢inde oldukc¢a popiilerlesmis ve biiyiik bir
ilerleme kaydetmistir. Giinlimiizde akilli sistemler olarak adlandirilan sistemler gelismis
bir yapay zekaya sahiptir. Bu sayede sadece basit hesaplamalar disina cikarak gesitli
algoritmalar ile biiylik ve zor problemler ¢oziilebilmektedir. Ayrica insanin yapisina
benzer sekilde tecriibe ve deneyimlerden yararlanma, 6grenme, problem ¢dzme gibi

Ozelikleri de basarabilmektedir [1].

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninden esinlenerek insanda bulunan yeni bilgiler
O0grenme, yeni c¢ikarimlar yapma gibi yetenekleri otomatik olarak gerceklestiren bir
yontemdir. YSA genelleme, siniflandirma, iligkilendirme, kural ¢ikarma, optimizasyon
gibi amagclarla kullanilabilir. YSA’nin ¢esitli 6zellikleri vardir. Geleneksel programlama
yontemlerine benzememektedir, farkli bir bilgi isleme metodu vardir. Bilgiyi herhangi
bir veri tabaninda degil kendi i¢inde baglantilarda saklar. Ogrenmek igin bazi 6rnekleri
kullanir, ornekler ile agdaki baglant1 degerleri degisir ve ag 6grenmeye baslar. Bu
sayede gosterilmemis Ornekler hakkinda tahminler yapar. YSA, eksik bilgi ile
calisabilmektedir, bu 6zellik yapay sinir aglarmi diger sistemlere gore olduk¢a avantajli
bir hale getirmektedir. Hataya karsi toleranslidir, 6rneklerde bulunan hatalar1 tolere
edebilir. ' YSA’da bilgi aga yayilmistir ve baglantilardaki degerler olarak

saklanmaktadir. Sadece bu degerlere bakilarak bilgiler agiklanamaz, yorumlanamaz.



Yapay sinir aglar1 hem siirekli hem de kesikli verilerle ¢alisabilmektedir, sozel veriler

ise smiflandirilarak veya kesiklendirilerek kullanilabilir [2].

Yapay sinir aglar1 zor ve karmagik farkl tiirlerdeki problemlere uygulanabilmektedir.
Ozellikle ¢ok degiskenli, degiskenler arasinda etkilesimli, tam bir ¢Oziimiin
bulunmamasi, farkli ¢oziimlerin miimkiin olmasi gibi problemlerde kullanilabilir. Tip,
gorlintii tanima sistemleri, parmak izi tespit sistemleri, kalite kontrolii, iiretim, ekonomi,
haberlesme gibi c¢ok Genis bir uygulama kapsamina sahiptir ve bu alanlarda
kullanilabilir. Veri madenciliginde (VM) smiflandirma alaninda ¢ok sayida aragtirma
yapilmaktadir. Bu arastirmalardan bir¢o§u metasezgisel algoritmalarla yapay sinir
aglarmin egitimi lizerinedir. Bu sayede yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirmalarda

etkili sonu¢lar elde edilmektedir [2].
1.2 Tezin Amaci ve Yontemi

Yapay sinir aglar1 siniflandirma problemlerinde kullanilan yontemlerden birisidir. Bir
yapay sinir agint kullanmak ve etkili sonuclar elde etmek icin egitmek gerekmektedir.
Bu egitim matematiksel hesaplara dayanan geleneksel yontemlerle veya metasezgisel
algoritmalarla yapilabilir. Metasezgisel algoritmalar diger yontemlerden hiz, zaman ve
1yl sonug elde etmek bakimindan daha avantajlidir. Bu ¢alismada yapay sinir aglarinin
egitiminde yeni metasezgisel algoritmalarin kullanilmasiyla geleneksel yontemlerden
daha iyi sonuclar elde edilmesi amaglanmaktadir. Literatiir arastirmalari sonucunda
yapay sinir aglarinin egitimi i¢in heniiz kullanilmamis {i¢ yeni nesil metasezgisel
algoritmanin yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilmasiyla literatiire de katki

saglanmas1 hedeflenmistir.

Yeni nesil metasezgiseller ile yapay sinir aglarinin egitimi igin algoritmalar bilgisayar
ortaminda Java programlama diliyle kodlanmistir. Kodlanan bu algoritmalarin test
edilebilmesi icin literatiirdeki veriler ve bir gercek hayat verisi kullanilmistir.
Literatiirde siniflandirma problemleriyle ilgili ¢ok sayida veri mevcuttur. Bu veriler
izerinde test edilen algoritmalar hem ge¢misteki calismalarla hem de kendi aralarinda
karsilagtirilmistir. Gergek hayat probleminde elde edilen sonucglar ise geleneksel

yontemler ve ele alinan algoritmalar ile kendi aralarinda karsilastirilmistir.



1.3 Tezin Boliimleri

Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde tez ile alakali genel bir giris yapilmistir. Tezin konusu,

amac1 ve yonteminden bahsedilmistir.
Ikinci boliimde veri madenciligi ve siniflandirmadan genel hatlar1 ile bahsedilmistir.

Uciincii boliimde yapay sinir aglar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Yapay sinir aglarmmn

tarihgesi, kullanim alanlari, avantajlari, yapisi gibi konulardan bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde yapay sinir aglari egitimiyle alakali literatiir arastirmasia yer

verilmig ve bu konudaki ge¢mis calismalardan bahsedilmistir.

Besinci boliimde bu ¢alismada kullanilan yeni nesil metasezgisel algoritmalar ile alakali
bilgiler verilmistir. Calismada yapay sinir ag1 egitiminde kullanilan algoritmalar detayl

bir sekilde agiklanmustir.

Altinc1 boliimde yeni metasezgisel algoritmalar ile yapay sinir aglarinin egitimi i¢in
deneysel tasarim c¢alismasi sunulmus, belirlenen parametre kiimeleri ile algoritmalar
egitilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilarak sunulmustur. Ayrica, algoritmalar
arasindaki performans farkliliklarmin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini

belirlemek adina istatistiksel ¢alismalara da bu boliimde yer verilmistir.

Son boliim olan sonug¢ boliimiinde ise tez ¢alismasi ile elde edilen sonuglar literatiir
caligmalar1 15181inda yorumlanmis, konu ile ilgili gelecekte yapilabilecek caligmalarla

ilgili 6nerilerde bulunulmustur.



2. BOLUM

VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciligi Tanim

Son yillarda bilgisayarlarin ve veri depolama sistemlerinin gelismesiyle birlikte biiytlik
miktardaki verilere kolaylikla ulasilabilmektedir. Veri madenciligi bu biiyiik
miktarlardaki verilerin islenip, analiz edilip bilgiye c¢evrilmesi olarak tanimlanabilir.
Veri madenciligi sayesinde karar almadan once verilerden elde edilen bilgiler bulunur

ve bu bilgiler 15181nda daha kolay ve etkili kararlar alinabilir.
2.2 Veri Tabanindan Bilgi Kesfi (VTBK)

Genel olarak veri tabanlarindan bilgi kesfi, veride mevcut olan dogru, yeni, kullanish ve
sonu¢ olarak anlasilir Oriintiilerin belirlenmesi olarak tanimlanir. VTBK, veri
analizinden ve veride mevcut Oriintiilerin kesfinden daha fazla anlamlar ifade eder.
VTBK, verinin nasil saklanmasi ve algoritmalarin biiyiikk veri kiimelerine nasil
uyarlanmas1 gerektigi, sonuclarin nasil yorumlanacagi ve gorsellestirilecegi, insan-

makine etkilesiminin nasil modellenecegi sorularinin cevabini aramaktadir.

VTBK, veride mevcut bilginin bulunmasi siirecinin tamamini kapsar. VM ise bu
siiregteki merkezi adimdir ve verilerden modeller veya ornekler iiretmek igin veri

analizleri ve kesif algoritmalar1 kullanmay1 gerektirir.

VTBK siireci birkag asamadan olusan etkilesimli ve iteratif bir siirectir. Bu asamalar
veri se¢imi, veri temizleme ve Onisleme, veri indirgeme, veri madenciligi ve

degerlendirme asamalaridir [3]. Sekil 2.1 VTBK siirecini gostermektedir.
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Sekil 2.1 VTBK siireci

Veri se¢imi, veri kiimesinden uygun 6rneklem kiimesinin elde edildigi adimdir. Veri
temizleme ve Onisleme, secilen orneklemdeki hatali 6rneklerin ¢ikarildig ve eksik
nitelik degerlerinin degistirildigi asamadir. Bu asamada kesfedilen bilginin kalitesi
artirtlir. Veri indirgeme, segilen 6rneklemdeki alakasiz niteliklerin atildig1 ve tekrarli
orneklerin saptandigi asamadir. Bu sayede, veri madenciliginin ¢aligma siiresi kisaltilir
ve daha 1yi bir performansta calismasi saglanir. Veri madenciligi, belirlenen veri
madenciligi isleminin yapilmasidir. Degerlendirme ve sonug, sonuglarin ve kesfedilen

bilgilerin degerlendirilme asamasidir.

2.3 Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginde biiyiikk boyutlu ve gercek hayat verileriyle calisiimaktadir. Bu
yiizden VM’de birgok problemle basa ¢ikmak gerekmektedir. Bu problemler su sekilde

Ozetlenebilir [3]:

Veri tabani boyutu: veri tabani boyutlar1 teknolojinin gelismesiyle biiyiik bir hizla
artmaktadir. Hem o6zellik sayisi olarak siitun bazinda hem de orneklem sayisi olarak
satir bazinda artmaktadir. Biiyiik bir veri tabaniyla ¢alismak, ondan anlamli bilgiler elde

etmek olduk¢a zordur. Bununla basa ¢ikmak i¢in veri kiimesinin indirgenmesi veya



kullanilan algoritmalarin biiyiikk boyutlarla basa ¢ikabilecek kadar iyi segilmesi gibi

yollara bagvurulabilir.

Giiriiltiilii veri: veri girisi sirasinda olusan hatalar giirtiltiilii veriye sebep olur. Bu
hatalar sonucunda birgok deger yanlis olabilir. Ozellikle gercek hayat verileri
diisiintildiigtinde bu oldukg¢a kotii bir durumdur. Bundan dolay1 giiriiltiilii verilerin

saptanmasi veya etkilerinin en aza indirilmesi 6nemli bir problemdir.

Bos veriler: veri tabaninda bulunan bos degerlerdir. Bilinmeyen bir degeri ifade eder.
Bu bilinmeyen degerleri calismaya dahil etmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilabilir. Bos
degerleri dikkate alamamak, bos degerlerin yerine en c¢ok rastlanan degerin yazilmasi,
bos degerlerin yerine ortalama bir deger yazilmasi, bos deger yerine varsayilan baska

bir deger konulmasi gibi ¢éziimler mevcuttur.

Eksik veri: veri tabaninda bulunmayan verilerdir. Bu veriler siitun bazli olabilir. Yani
kayit tutulmasi gereken onemli bir 6zellik tutulmamis olabilir. Ayrica satir bazli da
olabilir. Belirli bir veri kiimesinin veri tabaninda bulunmamasi sonucu olusan eksik

verilerdir.

Artik veri: veri kimesindeki gereksiz yere tutulan ozellikler — artik  veri  olarak

adlandirilir. Bu verilerin elenmesi i¢in 6zellik se¢imi algoritmalar1 kullanilabilir.

Dinamik veri: igerigi siirekli degisen veri tabanlar1 dinamik veri icerir. Igerigin siirekli
degismesi veri madenciligi uygulamalarinda problemlere neden olabilir. Veri taban1 ve
veri madenciligi uygulamalar1 ayn1 anda ¢alisir ve bundan dolayr da bazi problemler

¢ikabilir.
2.4 Veri Madenciligi Fonksiyonlari

Veri madenciligi fonksiyonlart verilerin nasil kullanilacagi ve verilerden elde edilmek
istenen sonuclarin tiiriine gore degiskenlik gosterir. Genel olarak veri madenciligi

fonksiyonlar1 tanimlayici ve tahminleyici olmak tizere ikiye ayrilabilir.

Tanimlayic1 veri madenciliginde veri kiimesi tanimlanir ve verilerin genel 6zellikleri

sunulur. Tahminleyici veri madenciliginde ise modeller kiimesi olusturulur mevcut



verilerden sonuglar ¢ikartilir ve yeni veri kiimelerinin davraniglari tahmin edilmeye

caligilir. Veri madenciliginin baslica fonksiyonlar1 asagidaki gibidir [3].

e  Sinif tanimi

e Birliktelik analizi

e Siniflandirma

e Tahminleme

e Kiimeleme

e Zaman serileri analizi
e Aykirilik analizi

e Evrimsel analiz

Swnif tanmiminda veriler ortak 6zelliklerine gore genellestirilmis siniflara ayrilirlar. Sinif

tanimi veri kiimesinin kisa bir 6zetidir ve diger siniflardan farkliligini ortaya ¢ikarir.

Birliktelik analizi veri kiimesinde sikca birlikte goriilen degerlerin saptanmasidir. Sepet

analizi olarak da adlandirilir.

Swniflandirma bir veri kiimesindeki verileri daha Onceden belirlenmis olan siniflara
dagitma islemidir. Siniflandirma algoritmalar1 egitim kiimesinden verileri ve ait

olduklart siniflar1 6grenirler. Daha sonra test kiimesi ile yeni verileri siniflara ayirirlar.

Tahminlemede baz1 eksik verilerin olas1 degerlerinin veya deger dagilimlarini tahmin

edilir.

Kiimeleme verilerin birbirlerine benzerliklerine ve farkliliklarina gore kiimelere
ayrilmasma denir. Kiime sayist onceden belirlenebildigi gibi belirlenmeyebilir de.
Kiimeleme smiflandirmaya benzemektedir fakat siniflandirmada smiflar 6nceden
belirlenmistir, kiimelemede ise belirlenen herhangi bir kiime yoktur, algoritma sonucu
kiimeler ortaya ¢ikar. Kiimelemede ayrica siniflandirmadaki gibi dogruluk hesabi da

yapilamaz.

Aykwrilik analizi veri kiimesi igerisindeki o veri kiimesine uymayan aykiri olarak
nitelendirilebilecek verilerin saptanmasi islemidir. Bu aykir1 veriler veri kiimesinden

cikarilabilir veya veri kiimesine uygun hale getirilebilir.



Evrimsel analizde zamanla 6zellikleri degisen verilerin degisim oranlar1 ve tiirlerinin

saptanmasi1 amac¢lanmaktadir.

2.5 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi genel olarak {i¢ modele ayrilabilir:

e Birliktelik analizi
e Kiimeleme

e Smiflandirma ve regresyon modelleri

Bunlar arasinda siniflandirma tahmin edici bir modeldir, birliktelik analizi ve kiimeleme

ise tanimlayict modellerdir.

2.5.1 Birliktelik Analizi

Birliktelik analizi veri madenciliginde sik¢a kullanilan yontemlerden birisidir. Sepet
analizi de denir. Aligverislerde miisterilerin satin alma aligkanliklarin1 analiz edip hangi
tirtinleri birlikte aldiklarini belirler. Bu sayede miisterilerin daha fazla iiriin satin almasi

amaglanmaktadir.

2.5.2 Kiimeleme

Kiimeleme veriyi daha 6nceden belirlenmeyen kiimelere ayirma islemine denir. Ayni
kiimedeki elemanlar benzer 6zelliklere sahip olduklar1 gibi farkli kiimelerdeki elemanlar
birbirlerine pek benzemezler. Siniflandirmadan farklidir. Smiflandirmada siniflar daha

onceden belirlenmis iken kiimelemede kiimeler belli degildir.

Kiimeleme icin pek ¢ok algoritma vardir. Genel olarak su sekilde siralanabilirler [4]:

e Bolme yontemleri

e Hiyerarsik yontemler

¢ Yogunluk tabanli yontemler
e [zgara tabanli yontemler

e Model tabanli yontemler



Kullanim amaglarina ve kullanim alanlarina gore kiimeleme analizinin amaglart su

sekilde tanimlanabilir [5]:

253

Dogru tiplerin belirlenmesi
Model olusturmak
Gruplara dayal1 tahmin
Hipotez testi

Veri arastirma

Hipotez olusturma

Veri indirgeme

Siiflandirma ve Regresyon Modelleri

Siniflandirma ve regresyon modelleri veri madenciliginde en ¢ok kullanilan

modellerdir. Smiflandirmada veriler belirli siniflara ayrilirlar veya regresyon

modellerinde hedef degiskenle ilgili siirekli degerler bilinmektedir. Bu modeller, insan

diisiince yapisina benzemektedir. Bilinmeyen veri Ornekleri incelenip bu 6rneklerin

hangi smifa ait olduklarmma veya alacaklar1 degerlere karar verilmektedir. Siniflarin

sayist ve tanimlamalar1 daha onceden bilinmektedir ve belirlenmistir. Siiflandirma

danismanli bir 6grenme metodudur. Daha ¢ok tahminlemede kullanilir [6].

Siniflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan algoritmalar genellikle sunlardir

[3]:

Karar agaglari

Yapay sinir aglari

Evrimsel algoritmalar

K en yakin komsu algoritmasi
Bayes siniflandiricilar
Dogrusal regresyon

Dogrusal olmayan regresyon
Siirti zekas: teknikleri

Kaba kiime teorisi

Bulanik kiime



3. BOLUM

YAPAY SINiR AGLARI

3.1 Yapay Sinir Aglarinin Tanim

Yapay sinir aglar1 insan beynindeki sinirlerin ¢alisma prensibinden esinlenilerek
ogrenme, hatirlama, tecriibe edinme, tahmin yiiriitme gibi yetenekleri kullanmaya imkan

saglayan bir yontemdir. YSA nin literatiirde farkli tanimlamalar1 mevcuttur:

Yapay sinir aglart insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiretebilme, olusturabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan

otomatik olarak gergeklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir [2].

Yapay sinir aglar1 en kisa ve basit sekilde bir 6rnekler kiimesi yardimiyla parametrelerin
uygulanabilmesini saglayacak bir matematiksel formiil i¢in yazilan bilgisayar programi
olarak tanimlanabilir. Bu tanim yapay sinir aglarini en basit sekilde ve teknik detaya

girmeden ifade etmektedir [7].

Yapay sinir aglar1 beyinde var olan sinirlerin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
sistemlere 6grenme, bilgi edinme, bilgiler aras1 baglant1 ve iliski kurma, hatirlama gibi

yetenekleri kazandirmay1 amaglayan bilgi algoritmalaridir [8].
3.2 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir aglan ile ilgili ¢aligmalar 1900li yillarin basindan giiniimiize kadar

sirmektedir. Bu siirecteki bazi1 6nemli olaylar ve gelismeler asagida siralanmistir [2],

[8].
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1943 yilinda bir ndérolog olan McCulloch ve bir matematik¢i olan Pitts tarafindan ilk
yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Insan beyninin hesaplama yeteneginden

esinlenerek elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan bir¢ok 6grenme kuralinin temelini olugturan Hebb
O0grenme kurali ortaya cikarilmistir. 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan tek katmanli
algilayici (perceptron) gelistirilmistir. Perception tek katmanli, egitilebilen ve tek cikisa

sahip olan bir yapay sinir agidir.

1959 yilinda Widrow ve Holf tarafindan ADALINE modeli ortaya ¢ikartilmistir. Bu
model yapay sinir aglarinin miihendislik alanlarinda kullanilmasi i¢in 6nemli bir
asamadir. ADALINE 70lerin sonlarina dogru ortaya ¢ikan ve ADALINE modelinin ¢ok
katmanli hali olan MADALINE’nin temelini olusturmaktadir. Ayrica ger¢ek diinya
problemine uygulanmis ilk yapay sinir agidir ve telefon hatlarinda olusan yankilar1 yok

etmeyi amaglayan bir sistemde kullanilmistir.

1969 yilinda Minsky ve Pappert tarafindan algilayict modelin herhangi bir degerinin
olmadigi, sadece dogrusal problemler icin ¢oziim {irettigi, dogrusal olmayan problemleri
¢ozemedigi iddia edilmistir. Ispat olarak ise XOR probleminin ¢dziilememesini
gostermiglerdir. Bu iddia genel olarak kabul gormiistir ve XOR probleminin
coziilememesi YSA ile alakali ¢alismalarin durmasina sebep olmustur. Arastirma ve
gelistirme faaliyetlerini yiirliten ve destekleyen kuruluslar yapay sinir aglari alanindaki
caligmalara olan destekleri kesip diger alanlara kaydirmislardir. Bu yiizden yapay sinir

aglari ile ilgili caligmalar XOR problemi ¢oziiliinceye kadar sekteye ugramistir.

1972 yilinda Kohonen tarafindan Korelasyon Matris Bellegi gelistirilmistir. Bu model

orlintli tanima ve siniflandirma gibi verideki benzerliklerin analizinde kullanilmistir.

1982 yilinda Hopfield geleneksel programlama yontemleriyle c¢oziilemeyen
problemlerin yapay sinir aglartyla ¢oziilebilecegini gostermistir. Bu gelisme ile birlikte

yapay sinir aglarina olan ilgi artmistir.

1982 yilinda Kohonen tarafindan kendi kendine 6grenme nitelik haritalar1 konusunda

calismistir. Bu sayede dgretmensiz 6grenme modelinin gelismesine katki saglamistir.
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1986 yilinda Rummelhart, Hinton, Williams ve McClelland tarafindan geri yayilim
(BP) algoritmas1 kullanilarak ¢ok katmali aglarin, tek katmanli aglarin ¢ozemeyecegi
problemleri ¢ozebildigi gdsterilmistir.  XOR problemi {izerinde geri yayilim
algoritmasini test etmislerdir ve ¢ézmiislerdir. Boylece yapay sinir aglarinin dogrusal

olmayan problemlerde ise yaramadigi fikrini de yitkmislardir.

1988 yilinda Broomhead ve Lowe Radyal tabanli Fonksiyonlar modelini
gelistirmislerdir. Bu aglar filtreleme ve veri sikistirma gibi islemlerde kullanilmistir.
Daha sonrasinda Specht bu aglar gelistirmistir ve olasiliksal sinir aglarin1 ve genel

regresyon aglarini ortaya atmistir.

90’1 yillarda ise yapay sinir aglan ile ilgili ¢alismalar yogunluk kazanmistir. Yapay
sinir aglarmin egitimi ile alakali gelismeler de olmustur. Bu yillarda egitim igin
harcanan siireyi kisaltmak, yeni algoritmalar gelistirmek, yiiksek dogrulukta sonuglar

elde etmek gibi amagclar da yapay sinir aglarinin 6nemli bir konusu olmustur.
3.3 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar

Yapay sinir aglarinin kullanim alanlar1 oldukg¢a genistir. Herhangi bir siir1 yoktur.
Dogrusal olmayan, karmasik, giiriltili, cok boyutlu, eksik verili problemlere
uygulanabilmektedir. YSA, matematiksel modelin hesapsal zaman i¢inde ¢oziimiiniin
imkansiz oldugu veya matematiksel modelinin kurulamadigi problemlerde de
kullanilabilmektedir. Gergek hayattaki kullanim alanlarina 6rnek olarak tip, kalite
kontrol, savunma sanayi, ariza tespiti, liretim, parmak izi tanima, yliz tanima, ses
tanima, robotik sistemler, akilli sistemler, kredi verme karari, finans, haberlesme gibi

alanlar verilebilir [2].
3.4 Yapay Sinir Aglarimin Avantajlari

Yapay sinir aglarinin geleneksel yontemlere gore iistiinliikleri oldukc¢a fazladir.
Ozellikle geleneksel yontemlerle ¢dziilemeyen problemlerin yapay sinir aglariyla
coziilmesi ve farkli algoritmalarla egitilebilmesi oldukca 6nemlidir. Genel olarak yapay

sinir aglarinin 6zellikleri agagida siralanmugtir.
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Dogrusal olmayan yapi: Gergek hayattaki problemler genellikle dogrusal olmayan
problemlerdir. Bu durumda dogrusal yapidaki problem c¢ozme teknikleri ile bu
problemler ya ¢6ziilemez ya da yanlis bir ¢6zlim elde edilir. YSA, dogrusal olmayan bir

yapidadir ve dogrusal olmayan problemlerin ¢ézliimiinde kolaylikla kullanilabilir [7].

Paralellik: Bilgi islem yontemleri genellikle seri islemlerden olusmaktadir. Seri
islemlerin birisinde bir yavaglama olmas1 tiim sistemi yavaslatmaktadir. Bu istenmeyen
bir durumdur. Yapay sinir aglar1 ise paralel islemci kullanmaktadir. Islemlerden
birisinde olugan yavaslama sistemin geneline etki etmez. Bu durumda yapay sinir aglari

daha hizli ¢galismaktadir [9].

Genelleme: Yapay sinir aglari kendisine Ogretilen Ornekler iizerinden daha Once
kargilasmadig1 6rnekler i¢in genelleme yapabilme 6zelligine sahiptirler. Eksik ve hatali
veriler olmas1 durumunda bile iyi birer genelleyicidirler. Bu 6zellikleri sayesinde oriintii

tanimlama ve siniflandirma gibi alanlarda etkilidirler [7].

Eksik verilerle ¢aligma: Yapay sinir aglari hem egitim agamasinda hem de test
asamasinda eksik verilerle calisabilmektedirler. Eksik verinin durumuna ve sikligina

gore performansi degisebilmektedir [2].

Hata toleransi: Yapay sinir aglar1 islemcilerinde paralel baglant1 vardir. Bundan dolay1
agin sahip oldugu bilgi tiim baglantilara dagilmistir. Boylece girdideki hatali veri biitiin
agirhiklara dagilacaktir. Bu sayede hatali bir veri sistemde ¢ok biiyilik hatalara sebep

olmaz ve hata kolayca tolere edilebilir [9].

Ogrenme: Yapay sinir aglar1 insan beyni ile benzer bir yaklasim kullanmaktadirlar. Bu
sayede insanda bulunan 6grenme, tecriibe etme gibi 6zelliklere sahiptirler. Geleneksel
yontemler i¢in zor problemler bu 6zellik sayesinde yapay sinir aglart i¢in kolaydir.
Ayrica bu 6grenme isleminin sonu yoktur. Ornekler ¢ogaldikca yapay sinir aglari

stirekli 6grenmektedirler [7].

Cok sayida degisken: Yapay sinir aglar1 smirsiz sayida degisken ve parametre ile

calisabilmektedir. Bu sayede biiyiik problemlere uygulanabilmektedir [7].
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Yavas bozulma: Yapay sinir aglarinin bozulma hizlar1 yavastir. Hata ve eksikliklerle

karsilasildiginda hata toleransina sahip olduklarindan dolayr hemen bozulmazlar [2].
3.5 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin avantajlar1 oldugu gibi dezavantajlar1 da vardir. Bunlardan bazilari

asagida siralanmastir.

Donanimsal kisitlar: Yapay sinir aglari donanima baghdirlar. Verimli bir bigimde

calisabilmesi icin hizli ve paralel islemcilere ihtiya¢ duymaktadirlar [2].

Probleme uygun olmama: Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi deneme yanilma
yontemiyle bulunmaktadir. Eger probleme uygun bir ag yapisi olusturulamaz ise kotii
coziimler elde edilebilir. Yapay sinir aglar1 kabul edilebilir ¢éziimler iiretir, optimum

¢Oziimii garanti etmez [2].

Ag yapisi: Problem ¢oziimiinde kullanilacak olan yapay sinir agiin yapisindaki ndron
say1s1, katman sayisi, egitim algoritmasi gibi durumlarin se¢imi deneme yanilmaya gore
yapilir, bunlar1 belirlemek icin kesin bir kural yoktur. Bu durumda en iy1 ¢éziim i¢in

kesin bir ag yapist yoktur. Olusturulan yapinin optimum oldugunun garantisi verilemez

12].

Girdilerin tanimlanmasi: Y apay sinir aglar1 sadece sayisal verilerle calisir. Dilsel veri
iceren problemlerde verinin sayisal formata ¢evrilmesi gerekmektedir. Bunu kullanici
yapmak zorundadir. Eger kullanici bu doniisiimii iyi yapamazsa agin performansi da

buna bagli olarak diisebilir [2].

Egitim problemi: Bir yapay sinir ag1 egitilirken egitimin nerede durdurulacagi kesin
olarak  belli degildir. Egitimin durdurulacagi zaman kullanici tarafindan
belirlenmektedir. Eger egitim erken bitirilirse ag yeterince egitilmemis olur ve diigiik
performans gosterir. Eger egitim gec bitirilirse bu sefer de ag 6rnekleri ezberlemis olur
ve sadece o Ornekler lizerinde iyi sonuglar verir, yeni orneklerde diisiik performans

gosterir [2].

Kara kutu problemi: Istatistiksel tekniklerden alinan sonuglar bazi testler sayesinde

yorumlanabilme ve analiz edilebilme 6zelligine sahiptir. Yapay sinir aglar1 i¢in bdyle
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bir 6zellik yoktur. Agin ¢iktiya nasil ulastig1 gizlidir. Bilgi agin icerisinde baglantilarda
saklidir ve bu bilgi yorumlanabilecek bir durumda degildir [10].

3.6 Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir agindan esinlenilerek gelistirilmis bir yontemdir.
Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin ¢alismasini saglayan en temel taglardan biridir.
Insanin biitiin davranislarin1 ve gevresini anlamasii saglar. Biyolojik sinir aglar1 bes
duyu organindan gelen bilgiler 1s18inda algilama ve anlama mekanizmalarini ¢aligtirarak

olaylar arasindaki iligkileri 6grenir [2].

Duyu organlarindan gelen bilgiler sinir sistemi sayesinde beyne tasinir ve beynin
olusturdugu kararlar1 da yine sinir sistemi tarafindan viicudun organlarina eylem olarak
gonderir. Bir sinir hiicresinin yapist Sekil 3.1°deki gibidir. Sinir hiicresi hiicre gdvdesi,
dentrit ve akson olarak adlandirilan {i¢ kistmdan olusur. Dentritler diger hiicrelerden
bilgi toplarlar. Biitiin bu bilgiler hiicre govdesinde toplanir ve degerlendirilir.
Degerlendirilen bu bilgiler diger hiicrelere aktarilmak iizere aksona iletilir. Sinir
hiicresinde ¢ok sayida dentrit vardir fakat sadece bir tane akson vardir. Hiicrelerin
birbirleri ile olan iletisimi akson ve dentiritler arasindaki baglanti ile saglanir. Bu

baglant1 yerlerine ise sinaps denir [2].

Dentritler
Alcson uglan

Ranvler bogumu

—¥  Schwann hilcresi

Hiicre givdesi

Sekil 3.1 Biyolojik sinir hiicresi
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3.7 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aginin sinir hiicrelerinden olusmasi gibi, yapay sinir aglar1 da yapay sinir
hiicrelerinden olusmaktadir. Bir yapay sinir ag1 birbirleriyle baglantili ¢cok sayidaki
yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir
hiicrelerinin basit bir modelidir. Bu modelde biyolojik sinir sistemi elemanlarinin yapay

sinir sisteminde karsiliklar1 vardir ve Tablo 3.1’°de gosterildigi gibidir [11].

Tablo 3.1 Biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir sistemindeki karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Yapay sinir hiicresi
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Akson Cikt1

Sinaps Baglant1 agirliklar

Bir yapay sinir hiicresinin bes temel eleman1 vardir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktidir. Bir yapay sinir hiicresinin yapis1 Sekil

3.2°de gosterilmistir.

girdiler agwhklar
L
Xy —={ Wi toplama aktivasyon
N fonkstyom fonksivonu
s & = Wi L H". .
g T N ) .
O L=
ll ._‘.,"H. ‘..- — = _.-'" —“/H ]
R __,-"‘" I:;ﬂftl
— -'__.-{-'

Sekil 3.2 Yapay sinir hiicresi [12]

Girdiler: Girdiler, yapay sinir hiicresine disaridan gelen bilgilerdir. Bu bilgiler; veri
kiimesinin elemanlari, bagka bir sinir hiicresinden gelen c¢iktilar olabilecegi gibi

kendinden gelen bir bilgi de olabilir.

Agwhklar: Agirliklar, sinir hiicresi tarafindan alinan girdilerin sinir hiicre govdesine
iletilmeden onceki etkisini belirleyen degerlerdir. Agirliklarin kiiciik veya biiyiik

degerde olmasi o girdinin 6nemli veya onemsiz oldugu anlamina gelmez. Bu agirliklar
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negatif degerler de alabilirler. Yapay sinir aglar1 egitiminde algoritmalara gore agirlik

degerleri degiskenlik gosterebilir. Agirlik degerleri degistikce agin performansi degisir.

Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu ile hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Bu
hesaplama icin farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Bu fonksiyonlarin en yaygin
kullanilan1 agirlikli toplam fonksiyonudur. Bu fonksiyonda her girdi degeri kendi agirlik
degeriyle carpilarak toplanir. Bu toplam net girdiyi ifade eder. Net girdinin formiili
Esitlik (3.1)’de gosterildigi gibidir.

n
Net girdi = Z Gi Ai (3.1

=1

Bu denklemde Gi i. girdiyi, Ai i. girdinin agirligini, n ise hiicreye gelen toplam girdi
sayisin1 ifade etmektedir. Bu denklem disinda kullanilan farkli denklemler de

mevcuttur:

Carpim toplama fonksiyonu:

n
Net girdi = 1_[ Gi Ai (3.2)
i=1
Maksimum toplama fonksiyonu:
Net girdi = Max(Gi Ai) (3.3)
Minimum toplama fonksiyonu:
Net girdi = Min(Gi Ai) (3.4)
Kiimiilatif toplam toplama fonksiyonu.

n
Net girdi = Net(eski) + Z GiAi (3.5)

=1

Bir problem i¢in en iyi toplama fonksiyonunu bulmanin kesin bir yolu yoktur. Deneme

yanilma yolu ile saptanabilir.

Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi

isleyerek yapay sinir hiicresinin ¢ikisini belirler. Transfer fonksiyonu olarak da bilinir.
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Cesitli tipleri vardir ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Dogrusal olarak
kullanilmamasinin sebebi dogrusal fonksiyonlarda girdi ile ¢iktinin dogru orantili
olmasidir. Bu durum ilk yapay sinir aglari denemelerinde basarisiz sonuglarin
alinmasina sebep olmustur. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve tanjant

hiperbolik aktivasyon fonksiyonlaridir. Farkl tiirde aktivasyon fonksiyonlar1 mevcuttur

[2]:

Sigmoid fonksiyonu; stirekli, dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. En
cok kullanilan fonksiyondur. Her bir girdi degeri icin O ile 1 arasinda bir ¢ikt1 degeri
vermektedir. Formiilii Esitlik (3.6)’daki gibidir. Koordinat diizlemindeki gériinimii de

Sekil 3.3’de gosterilmistir.

(3.6)

f(x):1+e_x

J(x) |

Sekil 3.3 Sigmoid fonksiyonu [13]

Dogrusal fonksiyon; siirekli, tiirevlenebilir ve dogrusal bir fonksiyondur. Girdi olarak
gelen degeri degistirmeden c¢ikti olarak verir. Formiilii Esitlik (3.7)’deki gibidir.

Gosterimi ise Sekil 3.4°de verilmistir.

fGx) =x (3.7)
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8 6 4 -2 0 2 4 6 8

Sekil 3.4 Dogrusal fonksiyon

Basamak fonksiyonu; dogrusal olmayan ve tiirevlenemeyen bir fonksiyondur. Girdi
degerinin belirli bir basamak degerinin iistiinde olup olmadiginda gore deger alir. Eger
girdi degeri basamak degerinin iistiindeyse 1, degilse 0 degerini alir. Formiilii Esitlik

(3.8)’deki gibidir. Koordinat diizleminde gdsterimi ise Sekil 3.5’de gosterilmistir.

0, x < esik degeri
f@=1{] e (3)

, x = esik degeri

1.5 t T t

a5t R

-0.5 . . .
-2 -1 0 1 2

Sekil 3.5 Basamak fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, siirekli, tiirevlenebilir ve dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonuna benzer. Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arsinda deger

alirken hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ile 1 arasinda deger alir. Bu yoniiyle sigmoid
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fonksiyonundan farklidir. Formiilii Esitlik (3.9)’daki gibidir. Gosterimi ise Sekil 3.6’de

gosterilmistir. Sekil olarak da sigmoid fonksiyonuna benzemektedir.

flx) = % (3.9)

Sekil 3.6 Hiperbolik tanjant fonksiyonu [14]

Siniis fonksiyonu, siirekli, tiirevlenebilir ve dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Formiilii

Esitlik (3.10)’daki gibidir. Sekil olarak Sekil 3.7°de gosterilmistir.

f(x) = sin(x) (3.10)

-25 -2 -15 -1 -0.5 1] 05 1 15 2 25 3

-0.5

Sekil 3.7 Siniis fonksiyonu
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Cikti: Cikt1 degeri, yapay sinir hiicresinin verdigi sonuctur. Diger bir hiicreye girdi

olarak gonderilebilecegi gibi kendi kendine de gonderilebilir.

3.8 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri ¢ok sayida bir araya gelip, birbirleriyle baglantili sekilde
calistiklar1 zaman yapay sinir agin1 olustururlar. Bir agda ¢ok sayida hiicre bulunur. Bu
hiicrelerin bir kism1 ayn1 dogrultu iizerinde bulunurlar. Bu ayni dogrultu iizerindeki
hiicreler topluluguna katman denir. Temel olarak YSA’da ii¢ katman vardir. Bunlar
girdi katmani, gizli katman ve c¢ikt1 katmamidir. Bir yapay sinir aginin yapisi ve

katmanlar sekilsel olarak Sekil 3.8’de gosterilmistir.

Sekil 3.8 Yapay sinir aglarinin yapist

Girdi katmani: Di1s diinyadan gelen bilgileri alirlar ve gizli katmana iletirler. Girdileri

hiicrelerin dizayn ediligine gore birebir ayn1 sekilde veya farklilagtirarak gonderebilirler.

Gizli katman: Tek bir katmandan da olusabilir, birden fazla katmandan da olusabilir.

Girdi katmanindan gelen bilgiyi igler ve ¢ikt1 katmanina iletir.
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Cikti katmani: Cikt1 katmani, gizli katmandan gelen bilgileri isler ve yapay sinir aginin
genel ¢iktisini verir. Cikti katmaninda tek hiicre olabilecegi gibi birden fazla hiicre de

olabilir. Problemin tiirline gore ¢ikt1 degerlendirilir.
3.9 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar farkli sekillerde siniflandirilabilir. Aglar igerdikleri katman sayilarina
gore, hiicrelerin birbirleri ile olan baglantilarina gore ve bu baglantilardaki degerlerin

degistirilerek agin nasil egitildigine gore siniflandirilabilirler.
3.9.1 Katman Sayisina Gore Siniflandirma

Yapay sinir aglari, ¢ok sayidaki sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglanti kurmasiyla
olusur. Bu hiicreler ayn1 dogrultuda bulunarak katmanlar1 olustururlar. Yapay sinir
aglarinda girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 bulunur, bazilarinda bunlara ilaveten gizli katman da
bulunur. Gizli katman tek katmandan olusabilecegi gibi ¢ok sayida katmandan da

olusabilir.

Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari: Girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Gizli katman
yoktur. Dogrusal problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonug¢ verir. Dogrusal olmayan

problemlerde iyi sonug vermez. Ilk gelistirilen yapay sinir aglari tek katmanlidir.

Cok Katmanl Yapay Sinir Aglari: Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin yaninda gizli katmana
da sahip olan yapay sinir agidir. Hem dogrusal problemlerde hem de dogrusal olmayan

problemlerde i1yi sonuglar verir. Tek katmanl aglara gore egitilmeleri daha zordur.
3.9.2 Yapilarina Gore Siniflandirma

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri ve geri beslemeli aglar olmak {izere iki gruba

ayrilabilir.

Ileri Beslemeli Aglar: Tleri beslemeli aglarda, hiicreler kendilerinden sonraki
katmandaki hiicrelerle baglanti kurarlar. Kendi katmanindaki hiicreler ile baglanti
kurmazlar. Bilgi aktarimi girdi katmanindan gizli katman, gizli katmandan ise ¢ikti

katmanina dogru olur. Geriye dogru bir bilgi akis1 yoktur.
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Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda hiicreler arasinda geriye

dogru baglantilar veya kendilerine dogru baglantilar bulunmaktadir.

Ileri beslemeli aglar geri beslemeli aglara gére daha ¢ok kullanilmaktadir. Bunun sebebi
geri beslemeli aglarin pratik olarak kullaniminin zor olmasidir. Geri beslemeli aglarin

egitiminde tutarsizliklar ¢ok goriiliir [7].
3.9.3 Ogrenme Yontemine Gore Simiflandirma

Yapay sinir aglar1 6grenme yoOntemlerine gore iice ayrilabilir. Bunlar danigmanl

O6grenme, danismansiz 6grenme ve destekli 6grenmedir.

Danismanh Ogrenme: Damgmanl 6grenmede, yapay sinir agmna dgrenme igin girdi
degerlerinden ve hedef ¢ikt1 degerlerinden olusan 6rnek bir veri kiimesi verilir. Verilen
bu hedef ¢ikt1 degerleri danisman olarak adlandirilir. Hedeflenen ¢ikti degerleri ile agin
verdigi cikti degerleri arasinda farkliliklar vardir. Bu farkliliklar iizerinden agin
performansi Ol¢iiliir. Bunun i¢in bazi performans 6lgiitleri vardir. Genellikle hatalarin
karelerinin toplanip ortalamasinin alinmasiyla elde edilen degerin karekdkii alinir ve bu
deger performans Olciitii olarak kullanilir. Ag egitildikge bu performans ol¢iitlerinin

degeri degisir ve ag daha iyi bir hale gelir [15].

Danismansiz Ogrenme: Damismansiz dgrenmede, aga verilen 6rnek veriler sadece
girdilerden olusur. Hedeflenen ¢ikti degerini igermez. Dolayisiyla agin c¢iktist ile

hedeflenen ¢iktiyr karsilastirma gibi bir imkan yoktur [15].

Destekli Ogrenme: Destekli grenmede, yapay sinir agina bir danisman yardimer olur.
Her girdi seti i¢in tiretilmesi gereken ¢ikti degerini danigman sisteme gdstermez. Sistem
girdilere gore ¢ikt1 iiretir, danisman ise ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu belirtir. Bu

gelen bildirimlere gére ag 6grenmesini devam ettirir [2].
3.10 Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinin 6grenmesi i¢in baslangigta rastgele olarak atanan agirlik
degerlerinin degistirilmesi gerekmektedir. Bu degerler degistikge ag egitilecek ve daha

1yi ¢iktilar verecektir. Agirlik degerlerinin degistirilmesi kullanilan 6grenme stratejisine
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ve kurallarina gore sekillenir. Ogrenme kurallar1 ¢evrimici ve ¢evrimdisi olarak ikiye

ayrilabilir.

Cevrimici Ogrenme: Cevrimigi dgrenmede gercek zamanli dgrenme vardir. AZ hem
ogrenirken hem de ¢alisip ¢iktt vermektedir. Bundan dolayr yeni veriler eklendigi

durumlarda tiim sistemi en bastan egitmeye gerek kalmaz [2].

Cevrimdist Ogrenme: Cevrimdisi dgrenmede sistem Once belirli drnekler iizerinden
egitilir. Egitim bitirilip sistem kullanilmaya baslandiginda, ag artik 6grenmemektedir.
Eger sistemin egitimi i¢in yeni veriler eklenmesi gerekirse sistem kapatilip en bastan
egitim isleminin tekrarlanmasi gerekmektedir. Egitim islemi tekrarlandiginda sistem

yeniden isleme sokulmaktadir [2].

Cok sayida 6grenme kurali gelistirilmistir. Temel olarak en ¢ok bilinen kullanilanlari

Hebb, Hopfield, Kohonen ve Delta 6grenme kurallaridir.

Hebb Kurali: Hebb tarafindan gelistirilen bir kuraldir. ilk 6grenme kuralidir. Bu kurala
gore eger bir sinir hiicresi bagka bir sinir hiicresinden girdi aldiginda, bu iki hiicre ayn1
isarete sahipse hiicreler arasindaki agirlik giiglendirilmelidir. Bir baska deyisle eger bir
sinir hiicresi aktif ise bagli oldugu hiicreleri de aktif yapmaya, pasif ise bagli oldugu

hiicreleri pasif yapmaya ¢alisir [2, 16].

Hopfield Kurali: Hopfield kurali, Hebb kuralina benzemektedir, fakat Hebb kuralindan
bir farkliligi vardir. Bu farklilik agirliklarin giiclendirilmesi isleminde bir biiyiikliik
belirlemek gerekmesi olarak ifade edilebilir [16].

Kohonen Kurali: Kohonen kuralina gore yapay sinir aginin hiicreleri agirliklarii
degistirmek i¢in birbirleriyle yarisirlar. En biiylik ¢iktiyr veren hiicre kazanir ve
agirliklar degistirilir. Bu sayede hem o hiicre hem de komsularinin agirliklar: degisir ve

o hiicre daha kuvvetli hale gelir [16].

Delta Kurali: Delta kurali Hebb kuralinin gelistirilmis bir halidir. Hedeflenen ¢ikt1
degeri ile agdan elde edilen ¢ikt1 degeri arasindaki farkin azaltilmasi hedeflenmektedir.
Bunun i¢in baglanti degerleri siirekli degistirilir ve en iyi sonuca ulagilmaya g¢aligilir

[16].
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3.11 Yapay Sinir Ag1 Tasarim

Bir yapay sinir aginin iyi sonuglar verebilmesi i¢in agm iyi tasarlanmis olmasi
gerekmektedir. En verimli yontemlerin ve durumlarin sec¢ilmesi dnemlidir. Bunun kesin
bir kurali yoktur, deneme yanilma metoduyla saptanabilir. Bir yapay sinir aginin
tasariminda ag mimarisinin secilmesi, 6grenme algoritmasinin segilmesi, gizli katman
sayisinin  belirlenmesi, gizli katmandaki eleman sayisi gibi  durumlarla

karsilasilmaktadir.

Ag Yapisimin Secimi: Yapay sinir aglarinda probleme gore ag yapist farklilik
gosterebilir. Problemin amacina gore uygun bir ag yapist secilmelidir. Siniflandirma,
tahmin, veri iligskilendirme gibi farkli amagclar icin farkli ag yapilar1 kurulmalidir. Yanlis
kurulan bir ag yapisi performans, dogruluk ve modelleme yetenegi agisindan olumsuz

sonuclar verebilir.

Ogrenme Algoritmasinin Secimi: Bir yapay sinir agmin egitimi i¢in kullanilacak egitim
algoritmasinin se¢imi ¢ok Onemlidir. Bunun i¢in ¢ok sayida egitim algoritmasi
mevcuttur. En ¢ok kullanilan algoritma geri yayilim algoritmasidir. Bunun disinda
metasezgisel algoritmalar da yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bir yapay sinir aginin
egitiminde iyi sonuglar veren bir algoritma baska bir yapay sinir aginin egitiminde kot
sonuglar verebilir. Ayn1 sekilde bir agda koétii sonug veren bir algoritma ise baska bir

agda iyi sonuglar verebilir.

Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi: Katmanlar sinir hiicrelerinin ayni dogrultuda
bulunmasiyla olusur. En ideal katman sayisini bulmanin en uygun yontemi deneme
yanilma yapmaktan gecer. Gizli katman sayisinin ¢ok olmasi yapay sinir agin1 daha
karmagik bir hale getirir ve islem siiresini uzatir. Gizli katmanin ¢ok olmasi her zaman

olumlu etki yapmayabilir.

Noron Sayisimin Belirlenmesi: Tipki gizli katman sayisinin bulunmasi i¢in deneme
yanilma yapilmast gibi ideal néron sayisin1 bulmak i¢in de deneme yanilma yapmak
gerekmektedir. Ideal bir sayis1 yoktur. Noron sayisinin az olmasi yapay sinir aginim

genelleme yapma kabiliyetini artirir. Cok olmasi ise verilerin ezberlenmesine yol agar.
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Fonksiyonlarin Belirlenmesi: Yapay sinir ag1 tasarlanirken agda kullanilan bazi
fonksiyonlar vardir. Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonu bunlara 6rnek olarak
verilebilir. Genellikle toplama fonksiyonu olarak girdinin agirliklarla ¢arpilmis hali
kullanilir, aktivasyon fonksiyonu olarak ise sigmoid fonksiyonu kullanilir. Bunun gibi

farkli fonksiyonlar1 denemek agin performansini degistirebilir.

Egitim ve Test Verilerinin Belirlenmesi: Yapay sinir aglar1 calisirken girdi olarak
verileri kullanirlar. Bu verilerin bir kismi egitim i¢in diger kismi ise test i¢in kullanilir.
Bunun disinda biitiin veriler yontemine gore test ve egitim verisi olarak da kullanilabilir.

Egitim ve test verilerinin se¢imi agin performansini etkiyen bir faktordiir.

3.12 Geri Yayihm Algoritmasi

Yapay sinir ag1 egitiminde en ¢ok kullanilan algoritmadir. Hatalar1 ¢ikti katmanindan
girdi katmanina geriye dogru yonlendirdigi i¢in geri yayilim ismini almistir. Geri
yayilim algoritmasi ileri besleme ve geri besleme olarak iki kisma ayrilabilir ve bu

kisimlar Sekil 3.9°daki gibi ifade edilebilir.

Sekil 3.9 a) ileri besleme b) Geri besleme [17]

Cok katmali bir ileri beslemeli ag icin algoritma asagidaki gibidir [1].
Algoritmada;
¢q : katman numarasi

Hiq : ¢’inci katmandaki 7 biriminin girdisi
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yiq : ¢’inci katmandaki i biriminin ¢iktisi
6iq : ¢’inci katmandaki 7 birimindeki hata miktar1
viq : ¢’inci katmandaki 7 birimindeki sonug

n : 6grenme katsayisi

wl -

ij ¢ (g-1)’inci katmandaki ¢ birimini, ¢’inci katmandaki ;j birimine baglayan agirhk

degerini ifade etmektedir.
Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir.

1. w’ye baslangi¢ olarak rasgele sayilar atanir.
2. Katmanlardaki her bir eleman i¢in ileri yondeki ¢ikt1 degeri Esitlik (3.11) ile
hesaplanir.

¥ =f(z ¥ x wi™h (.11

3. Cikis birimleri i¢in hata miktarlar1 hesaplanir.
57 = (v = y) x £'(]) (3.12)

4. Q=2, 3, ...Q-1, Q katmanlarindaki biitiin 1 birimleri i¢in geriye yayilimla deltalar
yani gizli katman birimleri i¢in hata terimleri hesaplanir.

517 = f(HIT) X ) 67 x w) (3.13)

5. Biitiin agirliklar wij’ler kullanilarak giincellenir.

et = weskl 4 A (3.14)

Wij

1

Awi=n x & x yl~ (3.15)

6. 2. Adima doniiliir ve toplam hata kabul edilebilir bir diizeye gelene kadar
islemler tekrarlanir.

Geri yayilim algoritmasinin ¢alismasi i¢in transfer fonksiyonunun tlirevlenebilir bir
fonksiyon olmasi gerekmektedir. Bunun icin genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilir.
Sigmoid fonksiyonu Esitlik (3.16)’daki gibidir, tiirevi ise Esitlik (3.17)’deki gibi

olmalidir.
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1

—_— 3.16
14 e B> (3.16)

fl) =

fl) =B xfx)x(1—=f(x) (3.17)



4. BOLUM

YAPAY SINIiR AGLARI EGIiTiMi LITERATUR TARAMASI

Yapay sinir aglar1 egitiminde kullanilan ¢esitli algoritmalar vardir. En ¢ok kullanilanm
geri yayilim algoritmasidir. Bunun disinda egitimde metasezgisel algoritmalar da
kullanilmistir. Bunun sebebi metasezgisel algoritmalarin hizli ¢alisabilmesi ve yerel
minimum noktaya takilmama gibi avantajlarmin olmasidir. Geg¢miste yapay sinir

aglarmin egitimi ile alakali bir¢ok calisma yapilmaistir.

Sexton ve Gupta 2000 yilinda yaptiklari calismada genetik algoritma (GA) ile geri
yayilim algoritmasini yapay sinir aglarinin egitiminde karsilastirmiglardir [18]. Her iki
algoritmada da gizli katmandaki ndron sayilari degistirilerek denenmistir. Gizli
katmandaki ndron sayisini artirmak her zaman i1yi sonu¢ vermemistir. Amag fonksiyonu
olarak karesel hatalar toplaminin minimizasyonu kullanilmigstir. Biitiin testlerde GA BP
algoritmasindan daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica siire olarak da biiyiik Ustiinliik

saglamustir.

Gudise ve Venayagamoorty 2003 yilinda yaptiklar1 calismada pargacik siirii
optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile geri yayilim algoritmasini karsilagtirmiglardir [19].
Bunun i¢in lineer olmayan bir fonksiyon iizerinden ag egitilmistir ve testler yapilmistir.
Bu testler sonucunda her iki algoritmanin da hata oranlari karsilagtirilmistir. PSO
algoritmasinin hata oraninin daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Ayrica alt1 kat daha az
iterasyonda bunu basarmistir. Bunun disinda noronlara esik degerinin konulup
konulmamas1 PSO algoritmasin1 ¢ok etkilememektedir, fakat BP algoritmasinin

performansini ¢ok degistirmektedir.

Blum ve Socha 2005 yilindaki ¢alismalarinda yapay sinir aglar1 egitiminde karinca

koloni optimizasyonu algoritmast kullanimini ele almislardir [20]. Karinca koloni
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algoritmasi orijinal olarak kesikli problemler i¢in bulunmus olsa da siirekli problemlere
de uygulanabilir. Karinca koloni algoritmasinin ag egitiminde saglik verileri
kullanilmistir. Bunlar Cancer, Diabetes ve Heart veri kiimeleridir. Karsilastirma igin ise
BP ve Levenberg-Marquardt (LM) algoritmalar1 seg¢ilmistir. Ayrica karinca koloni
algoritmasi ile digerlerinin hibritlestirilmis hali de denenmistir. Amag fonksiyonu olarak
karesel hatalarin minimizasyonu belirlenmistir. Algoritmalarin  performanslari
karsilastirildiginda karinca koloni algoritmasinin hibritlestirilmis hallerinin digerlerine

gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Kim ve arkadaslarinin 2005 yilinda yaptiklar1i calismada genetik algoritmanin
gelistirilmis bir hali ile yapay sinir ag1 egitilmistir [21]. Amac fonksiyonu olarak karesel
hatalar toplami ele alinmistir. Gelistirilen algoritma %30’a yakin oranda daha hizl

sonuglar elde edilmistir ve bu da kayda deger bir farkliliktir.

Dengiz ve arkadaglar1 2009 yilinda yapay sinir aglar1 egitimi icin bir tabu arama
algoritmas1 sunmuslardir [22]. Geleneksel yontemler olan BP, LM gibi algoritmalar
tiirev tabanli algoritmalardir. Cok popiiler olmalarina ragmen iki dezavantajlar1 vardir.
Yerel optimum noktaya takilip kalirlar ve hizlar1 distiktiir. Bir yapay sinir aginin
egitimi dogrusal olmayan bir optimizasyon yontemidir. Ag1 egitmek i¢in tabu arama
algoritmasini temel alan yeni bir algoritma gelistirilmistir. Bu gelistirilen algoritma tabu
arama, genetik ve tavlama benzetimi algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Test
problemlerinin genelinde bu yeni algoritma digerlerinden iyi sonuglar vermistir ve
standart sapmasi diislik ¢ikmistir. Ayrica kayit tutarak ilerledigi i¢in hiz olarak da daha
1yl ¢cikmustir.

Kattan ve arkadaslarinin 2010 yilinda yaptiklar1 ¢calismada yapay sinir aglar1 egitiminde
harmoni arama (HA) algoritmasi kullanmiglardir [23]. Birgok stokastik global
optimizasyon metodu yapay sinir aglariin egitimi i¢in kullanilmistir. Bunlarin ¢ogu
genetik algoritma, karinca koloni algoritmas1 gibi dogadan etkilenen algoritmalardir. Bu
algoritmalar BP algoritmasiin yerel optimuma takilma sorununa sahip degildir. HA
algoritmasi ise miizikten etkilenilerek gelistirilmis bir metasezgisel arama algoritmasidir
ve basit problemlerde geri yayillim algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bir miizik bandosundaki miizik yapma isleminden etkilenilerek

gelistirilmistir. Her miizisyen kendi miizik aletiyle bir nota ¢alar ve diger miizisyenlerin
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caldiklartyla uyumlu olup olmamasiyla miizik gelistirilir. Algoritmanin test edilmesi
icin Cancer veri kiimesi lizerinde calisilmistir. Geri yayilim algoritmasi ile sonuglar

karsilastirildiginda ise harmoni arama algoritmasinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Zamani ve Sadeghian 2010 yilinda yaptig1 calismada yapay sinir aglarinin egitiminde
parcacik siirii algoritmasini kullanmiglardir [24]. Veri kiimeleri olarak literatiirdeki Iris,
Wine, Heart ve Ionosphere veri kiimelerinden yararlanmiglardir. Bu veriler lizerinde ¢ok
sayida test yapilmis ve aglar egitilmistir. Egitimler sonucunda yiiksek dogruluk oranlari

elde edilmistir.

Kulluk’un 2012 yilinda yaptig1 ¢alismada harmoni ve av arama (HS) algoritmasinin
hibrit hali kullanilmistir [25]. Harmoni arama algoritmast miizisyenlerin miizik
gelistirmesinden etkilenilerek gelistirilen bir algoritmadir. Av arama algoritmasi ise
hayvanlarin grup seklinde avlanmalarindan esinlenmistir. Algoritmalar iki agamada test
edilmistir. Ilk asamada bu hibrit algoritma HA algoritmasi ve HS algoritmasi ile
karsilastinlmigtir. Ikinci asamada ise geleneksel algoritmalar ve metasezgisel
algoritmalar ile karsilastirilmistir. Yapay sinir ag1 egitimindeki ana amag hatayi
minimuma indirmektir. Bunun i¢in minimum karesel hata fonksiyonu amag¢ fonksiyonu
olarak tanimlanmigtir. Algoritmanin test edilip diger algoritmalarla karsilagtirilmasi igin
literatiirdeki dokuz veri kiimesi kullanilmistir. Yapilan testler sonunda hibrit
algoritmanin, harmoni ve av arama algoritmalarindan daha 1iyi sonuglar verdigi
gdzlemlenmistir. Onerilen algoritma, geleneksel ve metasezgisel algoritmalarla

karsilagtirildiginda ise genel olarak daha etkili sonuglar vermistir.

Green ve arkadaslarinin 2012 yilindaki yaptiklar ¢alismada yapay sinir ag1 egitiminde
merkezi kuvvet optimizasyonu algoritmasinin performansmi PSO algoritmas: ile
karsilagtirmistir  [26]. Merkezi kuvvet algoritmast yeni nesil metasezgisel
algoritmalardan birisidir ve kiitle ¢ekim kuvvetinden ilham almistir. Pargacik siirii
optimizasyonu da popiilasyon temelli stokastik bir arama algoritmasidir. Siirii
seklindeki kuslardan ve baliklardan esinlenmistir. Daha onceden bu algoritma ile
yapilan bircok yapay sinir agi egitimi vardir. Iki algoritmanm performansini
karsilastirmak i¢in farkli aglar {izerinde test yapilmistir. Bunlardan ilki XOR (ya da)
problemidir. Ikincisi iris veri kiimesi i¢in olusturulan yapay sinir agidir. Testler

sonucunda merkezi kuvvet algoritmasinin iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. Iki



32

algoritma arasindaki en biiyiik fark rasgelelikleri ve arama uzayindaki davraniglaridir.
Merkezi kuvvet algoritmasinin caligma siiresi biraz daha uzundur. Merkezi kuvvet
algoritmas1 diger algoritmalarla hibritlestirildiginde ¢ok daha iyi ve hizli sonuglarin

aliabilecegi vurgulanmustir.

Nandy ve arkadaslarinin 2012 yilindaki yaptiklar1 calismada atesbocegi algoritmasi ile
BP algoritmasinin bir hibriti olan yeni bir algoritma olusturulmustur [27]. Onerilen yeni
algoritma literatiirdeki Iris, Wine veri kiimeleriyle denenmistir. Performans ol¢iitii
olarak karesel hata toplami fonksiyonu ve dogruluk oranlari kullanilmistir. Cikan
sonuclar genetik algoritma performansi ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritma,
performans olarak daha az iterasyon gerektirmektedir, daha hizli ¢aligmaktadir ve daha

az hafiza alan1 kullanmaktadir.

Nandy ve arkadaslarinin 2012 yilinda yaptiklar ¢aligmada yapay ar1 kolonisi (ABC)
algoritmasi ile yapay sinir aglar1 egitilmistir [28]. ABC algoritmas1 iizerinde bazi
degisiklikler yapilarak yapay sinir aglarina uyarlanmistir ve ¢oziim i¢in agin agirliklar
ve esik degerleri degistirilmistir. Performans olgiitleri olarak minimum karesel hata
toplami1, dogruluk oranlari, hiz ve sapma oranlar1 kullanilmistir. Bu yeni algoritma
literatiirdeki Iris, Wine, Soybean ve Glass veri kiimeleri iizerinden GA ile

karsilastirilmistir. Sonug olarak testlerde biiyiik tistlinliik saglamistir.

Askarzadeh ve Rezazadeh’in 2013 yilinda yaptigi calismada son zamanlarda bazi
optimizasyon problemlerine uyarlanan ve iyi sonuclar veren kus eslesme algoritmasi
yapay sinir aglariin egitiminde kullanilmistir [29]. Bu algoritmanin yeterliligini test
etmek icin literatiirde yer alan lic adet gergek hayat verisi kullanilmistir. Bunlardan
Cancer ve Diabetes veri kiimleri eksik bilgiler iceren ve giiriiltiilii veri kiimeleridir. Sinir
agmi egitmek i¢in li¢ katmanli bir ag tasarlanmistir. Girdi katmani ile gizli katman, gizli
katman ile ¢ikt1 katmani arasinda agirliklar tanimlanmistir. Ayrica gizli katman ve ¢ikti
katmanina girdiden bagimsiz olarak ayrica bir deger tanimlanmistir. Deneysel tasarimlar
sonucunda kus esleme algoritmasi en iyi sonucu vermese de digerlerine gore kabul

edilebilir sonuglar vermistir.

Yaghini ve arkadaglarinin 2013 yilinda yaptig1 ¢alismada pargacik siirii algoritmasi ile

geri yayilim algoritmasinin hibrit hali kullanilmigtir [30]. Sekiz adet literatiir verisiyle
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algoritma test edilmistir. Algoritma Java programlama diliyle kodlanmig ve performansi
test edilmistir. Problemlerin genelinde Onerilen algoritma, hizli ve etkili sonuglar

vermistir.



5. BOLUM

METASEZGISEL ALGORITMALAR

Meta “0te, iist diizey” anlamina gelmektedir [31]. Metasezgisel terimi ilk olarak Glover
(1986) tarafindan kullanilmistir. Metasezgisel, optimizasyon problemlerinin ¢dziimii
icin Ozellestirilebilen yliksek diizey bir algoritmik yapi veya yaklagim; uygun veya
optimal ¢ozliim aramada diger sezgiselleri yonlendiren yiiksek diizeyli genel bir strateji
veya mevcut ¢oziimler kiimesini degistirerek 1yi ¢oziimlere bakan uzay aramasi olarak

tanimlanabilir.
Metasezgisel algoritmalarin 6zellikleri olarak sunlar siralanabilir;

e Genel amaghdirlar fakat 6zel problemlere uyarlanabilirler.

e Yerel optimumdan kagmayi amaglarlar (arama uzayini ararken iyi ¢oziimler
bulurlar)

e Genel olarak NP-tam veya NP-zor olarak siniflandirilan problemlere
uygulanirlar.

e Ayrica polinomsal-zamanda ¢6ziimiin oldugu fakat pratik olmadigr diger
kombinatoryal problemlere de uygulanirlar.

e Optimum ¢ézlimii garanti etmezler.
Metasezgiseller genel olarak,

e Dogadan esinlenen (GA) — Dogadan esinlenmeyen (TS)

e Popiilasyon tabanli — tek nokta arama (yol/rota —trajectory - metotlar1)
e Dinamik - statik amag fonksiyonu

e Tekli — coklu komsuluk yapilari

e Hafiza kullanan — diisiik hafiza kullanan metotlar
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seklinde siniflandirilabilirler.

Bu tez caligmasi kapsaminda popiilasyon tabanli yeni nesil 3 metasezgisel algoritma

yapay sinir aglariin egitiminde ele alinmistir. Bu algoritmalar;

e lIyon hareketi algoritmas1 (IM)
e Sosyal 6riimcek algoritmasi (SS)

e Stokastik fraktal arama (SFS) algoritmasidir.
5.1 Iyon Hareketi Algoritmasi

Iyon hareketi algoritmasi, Javidy ve arkadaslari tarafindan 2015 yilinda ortaya atilan,
iyonlarin davraniglarindan etkilenilerek gelistirilmis, popiilasyon tabanli yeni nesil bir
metasezgisel algoritmadir [32]. Algoritma tasarlanirken diisiik islem yiikii, hizli calisma
ve yerel optimum noktalardan kaginmak hedeflenmistir. Algoritmada iyonlar, anyonlar
ve katyonlar olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Anyonlar negatif yiiklii, katyonlar ise
pozitif yiiklii iyonlardir. IM algoritmasi, aday ¢oziimler popililasyonunu, negatif yiiklii
ve pozitif yiiklii iyonlar olmak iizere iki kiimeye ayirir ve bu ¢oziimleri iyonlarin “ ayni
yiiklii iyonlar birbirini iterler, zit yiiklii iyonlar birbirlerini ¢ekerler” seklinde tanimlanan
onemli dzelligine gore iyilestirirler. Iyonlar arasindaki bu itme ¢ekme ozelligi Sekil
5.1’de gosterilmistir.  Algoritmanin baslangicinda veya bazi olasiliklarla iterasyonlar
boyunca ¢oziimler r(ubi-Ibi)+Ibi fonksiyonu ile iiretilir. Bu fonksiyonda r, diizgiin
dagilimdan [0, 1] araliginda tiretilen rastsal bir say1, /bi ve ubi ise sirasiyla i. degiskenin

alt ve ust siniridir.

IM algoritmasinda her bir iyon, aday bir ¢dziimii ifade eder. Iyonlar arasinda bir ¢ekim
kuvveti vardir. Bu ¢ekim kuvvetine gore iyonlar arama uzayinda hareket eder ve
coziimler giincellenir. Bu hareket iyonlarin ters isaretli en iyi iyona dogru ilerlemesi
seklindedir. Yani anyonlar en iy1 katyona, katyonlar ise en iyi anyona dogru hareket
ederler. En iyi anyon ve katyon ise ¢ozlimiin verdigi amag¢ fonksiyonuna gore en iyi

durumda bulunan iyondur.

Iyon hareketi algoritmasinda, iyonlarin hareketi iterasyonlar boyunca tiim iyonlarmn
iyilesmesini garanti eder. Ancak iyonlarin farklilastirilmasi ve kuvvetlendirilmesi i¢in

herhangi bir mekanizma yoktur. Algoritmada iyonlarin farklilagtiriimas: ve
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kuvvetlendirilebilmesi i¢in iyonlarin sivi ve kati faz olmak tizere iki farkli fazda

bulunabilecegi varsayilmistir.
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Sekil 5.1 Anyon ve katyonlarin hareketi
5.1.1 Siv1 Faz (Farkhlastirma)

Iyonlar sivi fazda daha ¢ok hareket dzgiirliigiine sahiptir. Ayrica, zit yiiklii iyonlar
arasindaki ¢ekim kuvveti, ayni yiiklii iyonlar arasindaki itme kuvvetinden daha fazladir.
Iyon hareketi algoritmasinda bu fazda arama uzayin arayabilmek igin itme kuvvetleri
thmal edilmistir. Sadece ¢ekim kuvvetleri kullanilmistir ve ¢ekim kuvvetini etkileyen
tek faktoriin iyonlar arasindaki uzaklik oldugu varsayilmistir. Cekim kuvvetleri ise

Esitlik (5.1) ve (5.2)’deki gibi modellenmistir

1
AFij =7 1 ¢-01/ADj (5.1)
CFyj =7 T e-01/CDij (5.2)

Bu esitliklerde, AFij anyonlarin ¢ekim kuvvetini, CFij ise katyonlarin ¢ekim kuvvetini
ifade etmektedir. 1 iyon indeksini, j ise boyut indeksini temsil eder. ADij, j. boyutta i.
anyonun en iyi katyondan uzakligini, CDjj ise j. boyutta i. katyonun en iyi anyondan
uzakligini ifade etmektedir. 4Dij ve CDij’nin formiilleri (5.3) ve (5.4) esitliklerindeki
gibidir.
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ADij = |Aij — Chestj| (5.3)
CDij = |Cij — Abestj| (5.4)

Iyonlar arasindaki ¢ekim kuvvetleri uzaklikla da alakahidir. Uzaklik arttikga gekim
kuvveti azalirken uzaklik azaldik¢a ¢ekim kuvveti artar. Esitlik (5.1) ve (5.2)’deki
formiillere gore ¢ekim kuvveti 0.5 ile 1 arasinda degisen bir deger alir. Kuvvetlerin
hesaplanmasindan sonra anyon ve katyonlarin yeni konumlar1 (5.5) ve (5.6)’daki

esitliklere gore belirlenir.

Aij = Aij + AFij x (Cbestj — Aij) (5.5)
Cij = Cij + CFij X (Abestj — Cij) (5.6)

Bu esitliklerde 7 iyon indeksini, j ise boyut indeksini ifade etmektedir. Her bir iyonun zit
yiiklii en 1yi iyona momentumu sadece gii¢ elemani ile belirlenmektedir. Chest ve Abest
sirastyla en iyi katyon ve anyonu ifade etmektedir. Matematiksel ifadelerden de
anlasilabilecegi gibi sivi fazda rastsal bir bilesen yoktur. Sekil 5.2’de sivi fazda

iyonlarin hareketi gosterilmektedir.

En ivi anyon

O En iyi katyon
e —©

Katvon
Anyon

Sekil 5.2 Anyon ve katyonlarin en iyi anyon ve katyona dogru yonelimleri

Zat yiiklii iyonlar birbirlerini ¢ekme egiliminde olduklari i¢in algoritmada arama garanti
edilir. Ancak iterasyon sayisi arttikca iyonlar birbirlerine daha fazla yaklasacaklar ve zit
yiiklii en iyi iyona dogru yakinsayacaklardir. Boylece, dogadaki iyonlarin sivi fazdan

kat1 faza gecisinde oldugu gibi farklilagma/arama gitgide azalacaktir. M
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algoritmasinda da iyonlar arama uzayinda bir ¢oziime yakinsarlar, yani kat1 faza

gecerler.

5.1.2 Kati Faz (Kuvvetlendirme)

Kat1 fazda, yakinsama gerceklesmis ve iyonlar bir optimal noktaya yakinsamistir.
Ancak, arama uzaymin bilinmeyen seklinden dolay1 bu nokta yerel optimum olabilir.
IM algoritmasinda, yerel optimumdan kurtulmak igin bir mekanizma Onerilmistir.
Dogada, iyonik kristal (kat1) yapidaki anyon ve katyonlar ¢ekimlerini artirmak igin
diizenlenirler. Kat1 fazda ayni yiiklii iyonlara dis bir giic uygulandiginda, iiretilen itme
giicii katiy1 parcalar. Bu olay, yerel optimuma takilmayr ¢6zmek icin algoritmada

matematiksel olarak Tablo 5.1°deki gibi modellenmistir:

Tablo 5.1 Kristal faz s6zde kodu

Eger (CbestFit > CworstFit/2 ve AbestFit >= AworstFit/2)
{
Eger (rasgelesay1 [0, 1) > 0.5)
Ai=Ai+ ®1x (Cbest-1)
Degilse
Ai=Ai+ ®1x (Cbest)
Eger (rasgelesay1 [0, 1) > 0.5)
Ci=Ci+ O2x (Abest - 1)
Degilse
Ci=Ci+ O2x (Abest)
Eger (rasgelesay1 [0, 1) <0.05)
Ai ve Ci’yi rasgele olustur.

}

Burada @/ ve @2 [-1,1] araliginda deger alan rasgele sayilari, rasgelesay: [0, 1]
araliginda rastgele sayi tiireten fonksiyonu, ChestFit ve AbestFit sirasiyla en iyi katyon
ve anyonun, CworstFitve AworstFit sirastyla en kotii katyon ve anyonun uygunluk

degerlerini ifade etmektedir.

Kat1 faz modeline goére sivi fazdan kati faza gegis, en kot iyonlarin uygunluk
ortalamalari, en 1yi iyonlarin uygunluklarindan kiiciik veya esit oldugunda miimkiin
olmaktadir. Bu durum saglandiginda anyon ve katyonlar sirasiyla en iyi katyon ve

anyonlarin etrafina rastgele dagitilmaktadir. Farklilagtirmayr artirmak i¢in diisiik bir
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olasilikla bazi anyon ve katyonlar yeniden rastgele olusturulmaktadir. Sekil 5.3’de kat1

fazda iyonlarin dagitimini gostermektedir.

009
<P
000

Sekil 5.3 Yerel optimuma takilan iyonlarin dagitilmasi

Bu fazdan sonra iyonlar tekrar sivi faza gegmekte ve arama uzaymi taramaktadir.
Durdurma kosulu saglanana kadar iyonlar kat1 ve sivi faza ge¢gmeye devam ederler.
Algoritmanin ¢6ziimii yani global optimum tahmini en iyi iyondur. Algoritmanin genel

akis semasi Sekil 5.4°de verilmistir.
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Sekil 5.4 Tyon hareketi algoritmasi akis semasi

5.2 Sosyal Oriimcek Algoritmasi

40

Sosyal oriimcek algoritmas1 2015 yilinda ortaya atilan yeni nesil bir metasezgisel

optimizasyon algoritmasidir [33]. Gliniimiizde Oriimcekler {izerinde c¢ok sayida

aragtirma  yapilmaktadir. Oriimcekler neredeyse diinyanin her yerinde yasayan

canlilardir ve genellikle tek yasarlar. Cok nadir tiirleri bir grup i¢inde birbirleriyle

etkilesim kurarak yasarlar. Sosyal Oriimcek algoritmasi da bu oOriimceklerden

esinlenilerek olusturulmus bir algoritmadir. Ayrica 6riimcekler ¢ok hassas hayvanlardir

ve aglarindaki bir degisimden, titresimden hemen haberdar olurlar. Bu 6zellikleri de

algoritmada kullanilmstir.
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Sosyal oriimcek algoritmasinda arama uzay1 bir 6riimcek ag1 olarak diisiiniilebilir. Ag
tizerindeki her pozisyon bir ¢oziime isaret etmektedir ve biitiin ¢éziimler ag iizerinde bir
yerde mevcuttur. Bu ag ayrica oriimcekler tarafindan olusturulan titresimleri de
muhafaza etmektedir. Biitiin driimcekler ag iizerinde bir yer tutmaktadir ve o yerlerin
bir amag fonksiyonuna bagli olarak aldig1 bir deger vardir. Oriimcekler ag iizerinde
hareket edebilmektedirler ve hareket edince bir titresim olusturmaktadirlar. Bu

titresimler sayesinde diger driimcekler de bilgi almaktadir.

Oriimcekler algoritmada kullanilan ¢dziimlerdir ve bazi bilgileri tutmaktadirlar. Bu

bilgiler:

e Ag iizerindeki pozisyon

e Bulunulan pozisyonun degeri

e Onceki iterasyondan kalan hedef titresim

e Hedef titresim degerinin en son kag iterasyon once degistigi
e Onceki iterasyondan sonra ne kadar hareket ettigi

e Onceki iterasyondan olusturulan uzaklik maskesi matrisi

Titresim sosyal oriimcek algoritmasinda ¢ok 6nemli bir 6zelliktir. Titresimin iki 6zelligi
vardir. Bunlar titresimin kaynagi ve titresimin siddetidir. Titresimin kaynag ag tizerinde
taniml1 herhangi bir nokta olabilir. Titresimin siddeti ise [0, +o0) aralifinda bir degerdir.
Bir oriimcek hareket ettigi zaman o anki konumundan bir titresim yayar. Bu Pa(t)
seklinde ifade edilir. Buradaki a Oriimcegin hangi oOriimcek oldugunu tanimlayan
indistir. ¢ ise zamani ifade eder. Eger zaman o anki zaman ise sadece Pa yazmak da
yeterlidir. I(Pa, Pb, t) ise titresim siddetini ifade eder. Buradaki titresim a
oriimceginden dolay1 olugsmustur ve b 6riimcegi bu titresimi hisseden oriimcektir. ¢ ise
zamani ifade eder. Titresimi olusturan oriimcek ile titresim degerini alan oriimecek ayni
ortimcek de olabilir. Yani /(Pa, Pa, t) olarak da ifade edilen bir deger vardir ve degeri

Esitlik (5.7)’de gosterildigi gibidir.

1
I(PS, Ps, t) = lOg(m-I' 1) (57)
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Buradaki f(Ps), Ps pozisyonundaki amag degerini ifade etmektedir. C ise kiiciik bir sabit
degeri ifade etmektedir. Minimizasyon problemi i¢in C, f(Ps)’den kiiciik bir pozitif say1

olmalidir. Bu formiil su sartlar1 saglamaktadir:

e Biitiin titresim degerleri pozitiftir.

e Daha iyi degerdeki pozisyonlardan ¢ikan titresimler, kotli pozisyonlardan ¢ikan
titresimlerden yiiksektir.

e Global optimum noktaya yaklasildig1 zaman titresim miktar1 ¢cok hizli bir sekilde

artmamakta, yavas yavas artmaktadir.

Titresim kuvveti uzaklikla alakali olarak degisiklik gdstermektedir. Bu wuzaklik
Manhattan uzaklik formiilii kullanilarak hesaplanmaktadir. Iki &riimcek arasindaki

uzaklik Esitlik (5.8)’deki gibidir.

D (Pa, Pb) = |Pa — Pb| (5.8)

Uzaklik formiilii de kullanilarak oriimcekler arasinda gerceklesen titresimler Esitlik
(5.9)’daki gibidir.

(5.9)

D (Pa, Pb
I (Pa,Pb,t) =1 (Pa,Pa,t) X exp (_L)>

o Xra
Biitiin 6rtimceklerin bulunduklar1 konumlarin standart sapmasi o olarak ifade edilmistir

ve ra ise [0, o) araliginda bulunan kullanici taniml1 bir parametredir.

Sosyal ortimcek algoritmasi ii¢ boliime ayrilabilir; baslangig, iterasyon ve sonug.
Baslangi¢ boliimiinde amag fonksiyonu ve ¢dziim uzayr tanimlanir. Oriimcekler ve
baslangi¢c pozisyonlar1 tanimlanir. Rasgele sekilde uzaya dagitilir. Bulunduklar
konumlarin degerleri hesaplanir. iterasyon béliimiinde ise her bir iterasyonda titresimler
olusur ve oOriimcekler bu titresimlere gore yer degistirir. Yer degistiren oriimcekler
tizerinden fonksiyon degerleri hesaplanir. Bu yer degistirmeler i¢in diger ériimceklerden
gelen titresim degerleri birbirleriyle kiyaslanir ve en yliksek deger kaydedilir. Biitiin
oriimcekler m adinda bir matris tutarlar. Bu matris problemin boyut sayisi kadar
degisken icermektedir. Ayrica 1 ve 0’lardan olusur. Iterasyonlar gectikce kullanici

tarafindan belirlenen bir olasilik parametresi ile bu 1 ve 0’lar degisir. Bu m tizerinden

p’e Esitlik (5.10) ile hesaplanur.

Sl 2
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PLST ,Mg; =0
plY = { . > (5.10)
’ Ps,i yMg i = 1

Buradaki r, 0 ile popiilasyondaki 6riimcek sayis1 arasinda bir rasgele sayidir.

Oriimceklerin yeni konumlari Esitlik (5.11) ile hesaplanur.
P(t+1) =P+ (P — P(t—1D)xr+(P/?— B) xR (5.11)
Burada R (0, 1] araliginda rasgele degerlerden olusan bir matristir.

Iterasyonlar devam ettikce bu degerler degisir ve ¢dziimler de artar. Sonug boliimiinde
ise algoritmanin calisma siiresince elde edilen en iyi durum saklanir ve programin

¢iktist olarak verilir. Algoritmanin s6zde kodu Tablo 5.2deki gibidir.

Tablo 5.2 Sosyal oriimcek algoritmasi s6zde kodu

Popiilasyon biiyiikliigii kadar driimcek tiret
Biitiin 6riimcekler i¢in hedef yon (vs™) belirle
Dongii (1°den iterasyon sayisina kadar)

{

Dongii (1°den 6riimcek sayisina kadar)
{
Amag fonksiyonunu hesapla
Titresim olustur (Esitlik (5.7))
H
Dongii (1°den 6riimcek sayisina kadar)
{
Biitiin 6riimceklerden gelen titresimleri hesapla (Esitlik (5.9))
Titresimlerden en kuvvetlisini (vbest) se¢
Eger (en kuvvetli titresim(vbest) hedef yondeki titresimden(vtar) kiiciikse)
Hedef yondeki titresimi (vtar) en iyi titresim degeri (vbest) olarak
belirle
Hedef titresimin kag iterasyondur degismedigi bilgisini (cs) giincelle
[0, 1] araliginda rasgele say1 iiret
Eger (rasgelesayi[0, 1] > Pc®)
Uzaklik maskesi matrisini (m) giincelle
Ps™’yu hesapla (Esitlik (5.10))
Rasgele bir yere git (Esitlik (5.11))
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5.3 Stokastik Fraktal Arama Algoritmasi

Stokastik fraktal arama algoritmasi1 2015 yilinda ortaya atilan yeni bir algoritmadir [34].
Fraktal kelimesi Latince ’den gelmektedir ve kirilmig, catlamis gibi anlamalara

gelmektedir. Fraktallar dogadaki geometrik desenleri tanimlamak i¢in kullanilmistir.

Stokastik fraktal arama algoritmasinda iki temel islem vardir. Bunlar difiizyon islemi ve
giincelleme islemidir. Diflizyon isleminde biitlin pargaciklar diflizyona ugrar ve
etrafinda yeni pargaciklar meydana getirir. Bu islem yerel optimum noktada takilip
kalmay1 Onledigi gibi global optimum noktayr bulmada da yardimci olur. Diflizyon
islemi statik sekilde yapilmaktadir, bu difiizyon yapilan gruptaki en iyi parcacigin
degerlendirilmesi diger parcaciklarin yok sayilmasi manasina gelir. Ayrica ¢oziim
uzayma etkili bir sekilde dagilmak i¢in SFS, giincelleme kisminda bazi metotlar

kullanmaktadir.
5.3.1 Difiizyon Islemi

Difiizyon isleminde yeni parcaciklar olusturmak icin Levy ucusu ve Gauss olmak {izere
iki istatistiksel metot yaygindir. Gauss metodu global optimum nokta bulma agisindan
daha basarilidir. Bu yilizden SFS, Gauss metodu kullanmaktadir ve hesaplamalar Esitlik
(5.12) ve Esitlik (5.13)’e gore yapilmaktadir.

GW; = Gaussian(ugp,0) + (€ XBP —&' X P;) (5.12)

GW, = Gaussian (ugp, o) (5.13)

Burada ¢ ve ¢’ [0, 1] aralifinda rasgele sayilardir. BP, en iyi noktay1 gostermektedir. Pi
ise gruptaki i’nci siradaki parcacigi temsil etmektedir. Standart sapma Esitlik (5.14) ile

hesaplanir.

_ |tog(9)
o=

x (P; — BP) (5.14)
5.3.2 Giincelleme islemi

Grup igerisindeki biitiin noktalar amag¢ fonksiyonunun degerine gore siralanir ve

puanlanir. Bu noktalara bir olasilik degeri atanir. Bu deger Esitlik (5.15) ile hesaplanir.
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_ rank (P)

a; - (5.15)

Buradaki rank(Pi) degeri ilgili noktanin siralamada kacginci sirada oldugudur. N ise
grupta bulunan nokta sayisidir. Bu denklem sayesinde iyi noktalarda durma olasilig1
yiikseltilmis ve iyi olmayan noktalarin yer degistirme sans1 artirilmistir. Gruptaki biitlin
noktalar i¢in Pai <& kosulu saglandig1 anda ilgili noktanin konumu Egitlik (5.16)’ya

gore degisecektir, aksi halde nokta yine ayni1 konumda kalacaktir.

Pi() = B()— & x(P()— P() (5.16)

Burada P;(j) yeni pozisyonu temsil etmektedir. Pr ve Pt ise grup igerisinde seg¢ilmis rasgele

noktalardir.

Biitiin noktalar tekrar siralanir ve olasilik degeri atanir. Daha sonra bu olasilik degerlerine gore
Esitlik (5.17) ve Esitlik (5.18) uygulanur.
P/'=P —ex(P/—BP) | <05 (5.17)
P/'=P —ex(P—PB)| €>05 (5.18)

Eger buradaki ilgili noktanin yeni konumu eski konumunda daha iyi bir durumdaysa,
yeni konum eski konumun yerine gecer. Eger eski konum yeni konumdan dahi iyiyse,

degisiklik gerceklesmez.

Stokastik fraktal arama algoritmasinin sézde kodu Tablo 5.3’deki gibidir.
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Tablo 5.3 Stokastik fraktal arama algoritmasi s6zde kodu

Popiilasyon biiyiikliigii kadar nokta olustur
Dongii (1°den iterasyon sayisina kadar)

{

Dongii (1’den popiilasyon sayisina kadar biitiin noktalar i¢in)
{
Difiizyon islemi
{
q = difiizyondan olusan pargacik sayisi
Dongii (1’den q sayisina kadar)
{
Eger (e<0.5)
Gaussian 1 formiiliinii uygula (Esitlik (5.12))
Degilse
Gaussian 2 formiiliinii uygula (Esitlik (5.13))

}

Giincelleme islemi
{
Biitiin noktalar sirala (Esitlik (5.15))
Dongii (1°den nokta sayisina kadar biitiin noktalar igin)
{
Dongii (her bir boyut i¢in)
{
Eger (rasgelesayi[0, 1] > Pai)
Yeni konum formiiliini uygula (Esitlik (5.16))
Degilse
Bir sey yapma

}

Biitiin noktalari sirala (5.15)
Dongii (1°den biitiin yeni noktalar i¢in)
{
Eger (rasgelesayi [0, 1] > Pai)
Ikinci yeni konum formiillerini uygula (Esitlik (5.17)
(5.18))
Degilse
Bir sey yapma




6. BOLUM

YENI NESIiL METASEZGISELLERLE YSA EGiTiMi

Iyon hareketi algoritmasi, sosyal &riimcek algoritmasi ve stokastik fraktal arama
algoritmas1 yapay sinir aglarinin egitimi icin uygun hale getirilmis, Java programlama
dili ile bilgisayar ortaminda kodlanmis ve test edilmistir. Algoritmalarin yapay sinir

aglart egitimindeki performanslarimi degerlendirmek i¢in UCI makine O6grenme

deposundan (http://archive.ics.uci.edu/ml) alinan 7 veri kiimesi kullanilmistir. Veri
kiimelerinin temel Ozellikleri Tablo 6.1°de gosterilmektedir. Her bir veri kiimesi
Karsilagtirmalar hem yeni nesil algoritmalarin kendi aralarinda hem de literatiirde

mevcut diger bazi klasik YSA egitim ve metasezgisel algoritmalarla yapilmistir.

Tablo 6.1 Veri kimelerinin temel 6zellikleri

Veri kiimesi ~ Ornek sayis1 ~ Nitelik sayis1  Sinif sayisi

Cancer 699 9 2
Card 690 51 2
Diabetes 768 2 2
Gene 3175 120 3
Glass 214 9 6
Soybean 683 82 19
Thyroid 7200 21 3

6.1 Veri Kiimeleri

Cancer veri kiimesi: Gogls kanseri ile ilgili verileri icerir. Kanserin tipinin iyi huylu
mu yoksa kotli huylu mu oldugunu bulmaya calisir. 9 adet girdi ve 2 adet ¢iktiya
sahiptir. 699 adet de 6rnek mevcuttur. Bu verilerden 525 tanesi egitim i¢in, geri kalan

174 tanesi de test i¢in kullanilmistir.

Card veri kiimesi: Misterilerin kredi karti basvurularmmi onaylayip onaylamama

durumlarin igeren bir veri kiimesidir. 51 adet girdisi ve 2 adet ¢iktis1 vardir. 690 adet


http://archive.ics.uci.edu/ml
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ornege sahip olmakla beraber, bunlarin 518 tanesi egitim verisi, 192 tanesi ise test verisi

olarak kullanilmistir.

Diabetes veri kiimesi: Diyabet hastaliginin pozitif veya negatif ¢ikmasini tutan bir veri
kiimesidir. 8 adet girdisi ve 2 adet ¢iktis1 vardir. 576 tanesi egitim kiimesi ve 192 tanesi

test kiimesi olmak iizere toplam 768 tane veriye sahiptir.

Gene veri kiimesi: Gen dizilimlerini analiz eden bir ¢alismay1 tutan veri kiimesidir. 120
adet girdiye ve 3 adet ciktiya sahiptir. Bu veri kiimesinde 3715 adet ornek yer

almaktadir. Bunlardan 2382 tanesi egitim, 793 tanesi ise test verileridir.

Glass veri kiimesi: Camlarin tiiriinii ifade eden verilerden olugmaktadir. 9 adet girdi, 6
adet ¢cikt1 ve 214 adet 6rnege sahiptir. Bu verilerden 161 tanesi egitim, geri kalan 53

tanesi ise test verisi olarak kullanilmistir.

Soybean veri kiimesi: Soyalar1 farkli tiirlere ayiran 6zellikleri tutan bir veri kiimesidir.
82 adet girdi, 19 adet ¢ikt1 ve 693 adet drnege sahiptir. Bu verilerden 513 tanesi egitim

i¢in 170 tanesi de test i¢in kullanilmustir.

Thyroid veri kiimesi: Tiroit hastaligini siniflandiran bir veri kiimesidir. 21 adet girdisi
ve 3 adet ¢iktist mevcuttur. Toplam 7200 adet 6rnek icermektedir ve bunlardan 5400

tanesi egitim, geri kalan 1800 tanesi de test kiimesi olarak kullanilmistir.

6.2 Cahsmada Kullanilan Yeni Metasezgiseller ve Karsilastirmada Kullanmilan

Algoritmalar

Bu calismada kullanilan ve yapay sinir aglar1 egitimine uyarlanan yeni metasezgisel

algoritmalar sunlardir:

e lIyon hareketi algoritmasi
e Sosyal oriimcek algoritmasi

e Stokastik fraktal arama algoritmasi

Yapay sinir aglart egitimi i¢in daha dnceden kullanilan ve yeni nesil metasezgiseller ile

karsilastirilan algoritmalar ise sunlardir [35, 36]:
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e Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

e Parcacik siirii optimizasyonu algoritmast
e Diferansiyel gelisim algoritmasi (DE)

e Genetik algoritmalar

e Harmoni arama algoritmasi

e Av arama algoritmasi

e Geri yayilim algoritmasi

e Levenberg Marquardt algoritmasi

6.3 Dizi Gosterimi

Yapay sinir aglart egitimi, ilgili YSA’nin noronlart arasindaki agirliklarinin
degistirilmesiyle gergeklestirilmektedir. Bu agirlik degerleri degistikce bilgilerin ag
icerisindeki dagilimlari, dolayisiyla ¢ikti degerleri degismektedir. Agirliklarin hatayr en

kiigiikleyecek sekilde degistirilmesiyle siniflandirma islemini gerceklestirmektedir.

Tez calismasinda ele alinan yeni nesil metasezgisel algoritmalarda popiilasyondaki her
bir dizi, YSA agirhiklarmi ifade etmektedir. Agirhik degerleri matrisler araciligiyla
tutulmaktadir ve matris boyutlar1 Tablo 6.2’de verilmistir. Sekil 6.1’de 3 girdi 2 ¢iktili
bir problem i¢in gizli katmaninda 4 noron igeren YSA yapisinda agirlik matrisleri
gosterilmektedir. Sekilden de gortildiigii gibi girdi-gizli katman agirliklarinin tutuldugu
matris 3x4 boyutunda, gizli-¢ikt1 agirliklakinin tutuldugu matris 4x2 boyutunda, gizli
katman esik agirliklarinin tutuldugu matris 6x1 boyutunda ve ¢ikt1 esik agirliklarinin

tutuldugu matris 2x1 boyutundadir.

Tablo 6.2 YSA egitimi i¢in tutulan agirlik matrisleri

Katmanlar Boyut

Girdi katmani ile gizli katman aras1  Girdi sayis1 x gizli katmandaki ndron sayis1
Gizli katman ile ¢ikt1 katmani aras1 ~ Gizli katmandaki néron sayisi x ¢ikt1 sayisi
Gizli katman esik degerleri Gizli katman noron sayisi

Cikt1 katmani esik degerleri Cikt1 sayisi




50

[Wll le]
Wi Wap

Sekil 6.1 YSA egitimi i¢in tutulan agirlik degerleri matrisleri

6.4 YSA Tasarmm ve Veri Kiimelerinin Egitim-Test Kiimelerine Ayirilmasi

Algoritmalarin saglikli bir sekilde karsilagtirilmasi i¢in yapay sinir aglarinin tasariminin
ayni olmasi gerekmektedir. Bunun i¢in yeni algoritmalar i¢in tasarlanan yapay sinir
aglar1 daha onceki algoritmalarda kullanilan sekilde tasarlanmistir. Biitlin veri kiimeleri
icin girdi ve c¢ikt1 arasinda 1 gizli katman vardir ve bu gizli katman 6 adet ndron
icermektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir.

Karsilagtirmada ele alinan algoritmalarda veri kiimesinin egitim ve test kiimesine
pargalanmasinda “basit boliimleme” kullanilmis ve veri kiimelerinin %75°1lik kismi
egitim verisi olarak, geri kalan %25’lik kismi ise test verisi olarak kullanilmistir.
Karsilastirmalarin daha dogru ve adil olmasi adina IM, SS ve SFS algoritmalari i¢in de

tiim veri kiimeleri ayn1 sekilde egitim ve test kiimelerine par¢alanmistir.



51

6.5 Etkinlik Olgiitleri

Algoritmalar  veriyi ne kadar oranda hatali  smiflandinildiginda  gore
degerlendirilmektedir. Hatali smiflandirma oran1  Esitlik (6.1) kullanilarak
hesaplanmaktadir. Ayrica algoritmalarin ¢alisma stireleri de algoritmalarin etkinliklerini
degerlendirmede kullanilmaktadir.

Hatali siniflandirilmis veri sayist

Hatali siniflandirma orant = 100 X - (6.1)
Veri sayist

6.6 Deney Tasarim

Ele alman yeni nesil metasezgisel algoritmalar farkli parametrelere sahiptir ve bu
parametrelerin aldig1 degerlere gore ¢oziim etkinlikleri degismektedir. YSA egitiminde
bu parametrelerden etkin olanlarini1 ve parametrelerin en uygun degerlerini belirlemek
amactyla bu boliimde bir deney tasarimi gerceklestirilmistir. Calismada ele alinan
metasezgisel algoritmalar ¢ok fazla parametreye sahip olmadigi icin, tam faktoriyel
deney tasarimlar1 Minitab 16 istatistik paket programi vasitasiyla diizenlenmistir.
Deneyler on kez tekrarli sekilde yapilmis ve her bir parametre i¢in 2 diizeyli bir tasarim

gerceklestirilmistir.

Tam faktoriyel tasariminda hatali siniflandirma orani iizerinde faktorlerin etkileri analiz
edilirken, ana etkiler ve etkilesimler dikkate alinmigtir. Calisilacak ¢ok sayida tasarim
faktorii varsa ¢ok kullanigli olan ana etki grafikleri,  dilizey ortalamalarini
karsilastirmaya ve etkinlik ol¢iitiinii en ¢ok etkileyen faktoriin ayirt edilmesine yardimci
olmaktadir. Ana etki grafiginde elde edilen dogru x-eksenine paralel ise, faktoriin ele
alinan her diizeyi, dl¢iitii ayn1 yonde etkilemektedir ve ana etki yoktur. Eger elde edilen
dogru belirli bir egime sahipse, bu durumda bir ana etki mevcuttur ve ele alinan
faktoriin farkl diizeyleri, etkinlik olciitiinti farkl sekilde etkilemektedir. Dogrudaki
egim arttikga etkinin 6nemi de artar. Ana etki grafiklerinde, dogrularin egimleri

karsilastirilarak, faktoriin goéreceli 6nemi belirlenebilir.

Ancak ana etki grafikleri faktorlerin etkinlikleri hakkinda net bir sonuca varmak ig¢in
yeterli degildir. Ciinkii etkilesim egrileri, ana etkiyi dogrulayabilecekleri gibi ortadan da
kaldirabilirler. Bu bakimdan etkilesim grafiklerinin de incelenmesi gerekir. Bir

etkilesim grafigi bir faktorlin ayarlamalarini diger bir faktore degistirmekteki etkiyi
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gosterir.  Etkilesim grafikleri ana etkiyi dogrulayabileceginden veya ortadan
kaldirabileceginden dolayi, etkilesimleri degerlendirmek ¢ok onemlidir. Eger etkilesim
grafiklerinde ele alinan faktorlerin dogrular1 paralele yakinsa, bu durumda bu faktorler
birbirinden bagimsizdir ve ¢ok az veya hi¢ etkilesim yoktur seklinde yorumlanir.

Kesisen dogrular, faktorler arasindaki giiclii etkilesimleri ifade ederler.

Deney tasarimi sonucu ana etkiler, ikili etkilesim grafikleri ve kiip grafiklerden
faydalanilarak hatali siniflandirma orani iizerinde etkisi olan faktorler ve bu faktorlerin
etkin diizeyleri belirlenmistir. Calismada ele alinan {i¢ metasezgisel algoritma, her bir
veri kiimesi i¢in faktorlerin belirlenen diizeylerinde calistirilmis ve etkinlik olgiitleri
hesaplanmistir. Deneysel tasarimda analizlerin her bir veri kiimesi icin ayr1 ayri ele
alinmasindaki neden, veri kiimesindeki Ornek sayisinin degismesi ile faktorlerin

etkinliginin degisebilecegidir.
6.6.1 Iyon Hareketi Algoritmasi Deney Tasarim

Iyon hareketi algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi olmak iizere iki
parametre mevcuttur. Bu durum algoritmanin en biiylik avantajlarindan birisidir.

Deneyde test edilen parametreler ve parametre diizeyleri Tablo 6.3’de gosterildigi

gibidir.
Tablo 6.3 Iyon hareketi algoritmasi deney tasarimi parametreleri
Parametre Degerler
Popiilasyon biiytikligii 50-100
Iterasyon sayis1 500 - 1000

6.6.1.1 Gene Veri Kiimesi

IM algoritmas1 Gene veri kiimesi iizerinde deney tasarimi sonuglart Tablo 6.4’de
gosterilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak dikkate alindiginda iterasyon sayisi ve
popiilasyon biiytikliigli parametreleri tek basina etkilidir ancak etkilesimleri s6z konusu

degildir.



Tablo 6.4 IM algoritmasi1 Gene veri kiimesi deney tasarimi sonuglari
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Cozim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P

Sabit 24.3 0.7627 31.86 0

iterasyon -5.397 -2.699 0.7627 -3.54  0.001

populasyon -6.671 -3.335 0.7627 -4.37 0

iterasyon*populasyon 1.4 0.7 0.7627 0.92 0.365
Gozim Ig¢in Varyans Analizi

Kaynak DF Seqss AdjSS AdjMS F P

Ana_Etkiler 2 736.31 736.306 368.15 15.82 0

Tkili_Etkilesimler 1 19.59 19.593 19.59  0.84  0.365

Artik_Hata 36 837.69 837.686 23.27

Toplam 39 1593.58

Sekil 6.2 normal olasilik egrisinde, kirmizi ile gosterilen popiilasyon bliytikliigii ve

iterasyon sayisi etkin parametreler olarak goriilmektedir. Ayni sekilde Sekil 6.3°de

verilen pareto grafiginde de bu iki parametre kirmizi ¢izgi ile gosterilen standart etkinin

tizerinde c¢ikmustir ve etkilidir. Bu sonuglar Tablo 6.4’de elde edilen sonucu

desteklemektedir.
Standartlastirilmis Etkilerin Normal Olasilik Egrisi
99
Etki tipi
® Anlamh degil
95 m Anlamh
904 Faktér Parametre
A iterasy on
80 B populasy on
70
c 604
© 50 mA
6 40.
304
20 uB
10
5
1 T T T T T T T T T
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Standart Etki

Sekil 6.2 IM algoritmast Gene veri kiimesi normal olasilik egrisi



54

Pareto Grafigi
2.028
Faktor Parametre
A iterasy on
B populasy on
B
£ .
A
2
AB-
T T T T T
0 1 2 3 4 5
Standart Etki

Sekil 6.3 IM algoritmas1 Gene veri kiimesi pareto grafigi

Hatal1 siniflandirma orani 6lgiitii lizerinde etkinlige sahip olan parametrelerin en uygun
diizeylerini belirlemek i¢in ana etki ve etkilesim grafiklerini incelemek gerekir. Sekil
6.4 IM algoritmasi Gene veri kiimesinde ana etkiler grafigini géstermektedir. Ele alinan
uygunluk Ol¢iiti bir minimizasyon Olgiitii oldugu i¢in ana etkiler grafigine gore

parametre diizeyleri su sekilde belirlenmistir.

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100

Ana Etkiler Grafigi

iterasyon populasyon

28

274

26

254

Ortalama

24

234

224

214

500 1000 50 100

Sekil 6.4 IM algoritmast Gene veri kiimesi tekli parametre etkileri
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Sekil 6.5 IM algoritmas: Gene veri kiimesinde ikili etkilesim grafigini gostermektedir.
Grafige gore parametreler arasinda bir etkilesim yoktur ve parametre diizeyleri ana

etkiler grafigi ile ortiisiir sekilde asagidaki gibi belirlenmistir.

e Iterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikligii: 100

ikili Parametre Etkilesim Grafigi

32 iterasyon
—— 500
—u— 1000

30

28

26

Ortalama

24

224

20

50 100
populasyon

Sekil 6.5 IM algoritmas: Gene veri kiimesi ikili parametre etkileri

Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100

olarak belirlenmistir. Iterasyon sayis1 ve popiilasyon biiyiikliigii parametrelerinin her
ikisi de Gene veri kiimesinde etkili c¢ikti§1 i¢in yukarida belirtilen diizeyler

kullanilmalidir.
6.6.1.2 Cancer Veri Kiimesi

Cancer veri kiimesi i¢in deney tasarimi sonuglari Tablo 6.5’deki gibidir. Anlamlilik
diizeyi o = 0.05 olarak dikkate alindiginda parametreler tek baslara ve ikili etkilesimli
hallerine gore anlamli degildir. Yani popiilasyon biiyiikliigiiniin 50 veya 100 olmasi1 ve
iterasyon sayisinin 500 veya 1000 olmasi uygunluk Olgiitiinii 6nemli bir sekilde

etkilememektedir.



Tablo 6.5 IM algoritmas1 Cancer veri kiimesi deney tasarimi sonuglari
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Cozim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayir T P
Sabit 0.53161  0.0392 13.56 0
Iterasyon 0.02874  0.01437  0.0392 0.37 0.716
Popiilasyon -0.02874 -0.01437 0.0392 -0.37 0.716
iterasyon*populasyon  _p.02874 -0.01437 0.0392 -0.37 0.716

Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Segss AdjSS AdjMS F P
Ana_Etkiler 2 0.01651  0.01651 0.008257 0.13  0.875
Tkili Etkilesimler 1 0.00826  0.00826 0.008257 0.13 0.716
Artik_Hata 36 2.21297  2.21297 0.061471
Toplam 39 2.23775

IM algoritmas1 Cancer veri kiimesi i¢in deney tasarimindan elde edilen Normal olasilik

egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve etkilesim grafikleri ekler boliimiinde verilmistir.

6.6.1.3 Card Veri Kiimesi

IM algoritmas1 Card veri kiimesi {lizerinde deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.6’daki

gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak dikkate alindiginda, p degeri=0 ile (<0.05)

popiilasyon biiyiikliigii etkili bir parametredir.

Tablo 6.6 IM algoritmasi Card veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Goziim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsaylr SE Katsayi T P
Sabit 21.686  0.4805 45.14 0
iterasyon -1.512 -0.756  0.4805 -1.57 0.124
populasyon -4.36  -2.18 0.4805 -4.54 0
iterasyon*populasyon -0.756 -0.378  0.4805 -0.79 0.437

Goézim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Seqgss Adjss AdjMS F P
Ana_Etkiler 2 212.987 212.987 106.493 11.53 0
Tkili Etkilesimler 1 5.713 5.713 5.713 0.62  0.437
Artik_Hata 36 332.409  332.409 9.234

Toplam 39

551.109
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Sekil 6.6’da gosterilen ana etki grafikleri incelendiginde hatali siniflandirma orani

uygunluk 6l¢iitii bakimindan parametrelerin ideal degerleri sdyle belirlenmistir:

e Iterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikligi: 100

Ana Etkiler Grafigi

iterasyon populasyon

24

23

RN
N

20+

Ortalama

194

500 1000 50 100

Sekil 6.6 IM algoritmasi Card veri kiimesi tekli parametre etkileri

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi ve ikili etkilesim grafikleri ekler boliimiinde

verilmistir. Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri:

e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiytikliigi: 100

olarak belirlenmistir. Card veri kiimesinde tek etkili parametre popiilasyon biiyiikligi
oldugu icin popiilasyon biiyiikliigii 100 diizeyinde kullanilmalidir. iterasyon sayist igin

diger diizey de kullanilabilir.
6.6.1.4 Diabetes Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuclar1 Tablo 6.7°deki gibidir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak
dikkate alindiginda popiilasyon biiyiikliigii o anlamlilik diizeyinden kiigiik ¢iktig1 igin
tek basina etkilidir.



Tablo 6.7 IM algoritmasi Diabetes veri kiimesi deney tasarimi sonuglari
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Cozim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim

Etki Katsayli SE Katsayi T P
Sabit 26.3281 0.2045 128.74 0
iterasyon -0.6771 -0.3385 0.2045 -1.66 0.107
populasyon -1.9271 -0.9635 0.2045 -4.71 0
iterasyon*populasyon 0.0521  0.026 0.2045 0.13 0.899

Gozim Ig¢in Varyans Analizi

Kaynak DF Seqss AdjSS AdjMS F P
Ana_Etkiler 2 41.721  41.7209 20.8605 12.47 0
Tkili_Etkilesimler 1 0.027 0.0271 0.0271  0.02  0.899
Artik_Hata 36 60.221  60.2214 1.6728
Toplam 39 101.969

Sekil 6.7 ana etkiler grafigini gostermektedir. Bu grafige gore parametre diizeyleri

asagidaki gibi belirlenmelidir:

Iterasyon sayis1: 1000

Popiilasyon biiyiikligii: 100
Ana Etkiler Grafigi
it |
7.5 ] Iterasyon populasyon
27.0
E 26.5 - ‘\
s
S \‘
26.0 -
25.5 -

500

1000

50

100

Sekil 6.7 IM algoritmast Diabetes veri kiimesi tekli parametre etkileri

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi ve ikili etkilesim grafikleri ekler boliimiinde

verilmistir.

Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri:

Iterasyon say1s1: 1000



e Popiilasyon biiyiikligii: 100
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olarak belirlenmistir. Tek etkili parametre popiilasyon biiyiikligii oldugu icin

popiilasyon biiyiikliigii olarak 100 diizeyi kullanilmalidir. iterasyon sayis1 parametresi

i¢in iki diizeyden herhangi biri kullanilabilir.

6.6.1.5 Glass Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.8’deki gibidir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak

dikkate alindiginda tasarim sonuglarina gore popiilasyon biiyiikliigi tek basina etkilidir.

Tablo 6.8 IM algoritmasi Glass veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Goziim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayir SE Katsayi T P
Sabit 50.274 0.9019 55.74 0
iterasyon -2.603 -1.301 0.9019 -1.44 0.158
populasyon -4.11 -2.055 0.9019 -2.28 0.029
iterasyon*populasyon 0.137 0.068 0.9019 0.08 0.94

Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Seqss AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 2 236.63 236.63 118.315 3.64 0.036
Ikili Etkilesimler 1 0.19 0.19 0.188 0.01 0.94
Artik Hata 36 1171.33 1171.33 32.537
Toplam 39 1408.14

Sekil 6.8 ana etkiler grafigini gostermektedir. Ana etkiler grafigine gore parametrelerin

ideal degerleri

e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmektedir.
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Ana Etkiler Grafigi

iterasyon populasyon

52

514

Ortalama

49

481

500 1000 50 100

Sekil 6.8 IM algoritmas1 Glass veri kiimesi tekli parametre etkileri

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi ve ikili etkilesim grafikleri ekler boliimiinde

verilmigtir.
Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100

olarak belirlenmistir. Veri kiimesi icin tek etkili parametre popiilasyon biiyiikligi

¢iktig1 i¢in popiilasyon biiytikliigii parametresi i¢in 100 diizeyi kullanilmalidir.
6.6.1.6 Soybean Veri Kiimesi

IM algoritmas1 Soybean veri kiimesi iizerinde deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.9°de
gosterilmistir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak dikkate alindiginda popiilasyon
blytikligi tek basina etkilidir.
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Tablo 6.9 IM algoritmas1 Soybean veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Cozim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsay1l SE Katsayi T P
Sabit 50.58 O.g65 58.47 0
Iterasyon -2.232 -1.116 0.865 -1.29 0.205
Popiilasyon -7.411 -3.705 0.865 -4.28 0
iterasyon*populasyon 0.982 0.491 0.865 0.57 0.574

Cézim Icin Varyans Analizi

Kaynak DF Seqss AdjSS AdjMS F P

Ana Etkiler 2 599.01 599.01 299.506 10.01 O
Ikili Etkilesimler 1 9.65 9.65 9.646 0.32 0.574
Artik Hata 36 1077.49 1077.49 29.93

Toplam 39 1686.14

Sekil 6.9’de gosterilen ana etkiler grafigi incelendiginde parametrelerin farkli
diizeylerinin hatali siniflandirma orani tlizerinde etkili oldugu goriilmektedir. Ana etkiler

grafigine gore parametrelerin ideal degerleri

e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100

olarak belirlenmistir.

Ana Etkiler Grafigi

iterasyon populasyon

55
54
53

524

SN
o

49

Ortalama

48+

47

461

500 1000 50 100

Sekil 6.9 IM algoritmast Soybean veri kiimesi tekli parametre etkileri

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi ve ikili etkilesim grafikleri ekler boliimiinde

verilmisgtir.
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Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikligi: 100

olarak belirlenmistir. Soybean veri kiimesi i¢in de tek etkili parametre popiilasyon

biiyiikliigii ¢ikmistir ve parametre diizeyi olarak 100 kullanilmalidir.
6.6.1.7 Thyroid Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglart Tablo 6.10°da verilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak

dikkate alindiginda etkili parametre yoktur.

Tablo 6.10 IM algoritmast Thyroid veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Goziim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsaylr SE Katsayi T P
Sabit 3.9345 0.1449 27.15 0
Iterasyon -0.2815 -0.1408 0.1449 -0.97 0.338
Popiilasyon -0.3661 -0.1831 0.1449 -1.26 0.215
iterasyon*populasyon -0.2261 -0.113 0.1449 -0.78 0.44

Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Seqss Adjss AdjMS  F P
Ana Etkiler 2 2.1328 2.1328 1.0664 1.27 0.293
Ikili_Etkile§imler 1 0.5111 0.5111 0.5111 0.61 0.44
Artik Hata 36 30.2382 30.2382 0.84
Toplam 39 32.8821

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve ikili etkilesim grafikleri ekler
boliimiinde verilmistir. Thyroid veri kiimesi i¢in etkili parametre ¢ikmadigi igin

parametreler iki diizeyinden biri ile kullanilabilir.

IM algoritmasi i¢in ¢alismada ele alinan 7 veri kiimesinden Cancer ve Thyroid veri
kiimelerinde etkili parametre ¢ikmamistir. Diger veri kiimelerinde Gene veri kiimesi
hari¢ hepsinde sadece popiilasyon biiyiikliigii parametresi etkilidir ve tasarim sonucunda
diizey olarak 100 degeri belirlenmistir. Gene veri kiimesinde popiilasyon biiytikliigiiniin
yani sira iterasyon sayist da etkili parametre olarak ¢ikmistir. Ilgili veri kiimesinde
tasarim sonucu iterasyon sayist 1000 ve popiilasyon biiyiikligii 100 olarak

belirlenmistir. Dolayistyla IM algoritmas: biitiin veri kiimeleri i¢in bundan sonraki
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deneysel calismalar ve karsilastirmalarda parametre diizeyleri olarak asagidaki degerler

kullanilmustir.

e Iterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikligii: 100
6.6.2 Sosyal Oriimcek Algoritmasi Deney Tasarimi

Sosyal oriimcek algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigii, iterasyon sayisi, ra, pm ve pc
olmak lizere bes parametre mevcuttur. Deneyde test edilen parametreler ve parametre

diizeyleri Tablo 6.11°da gosterildigi gibidir.

Tablo 6.11 Sosyal 6riimcek algoritmasi deney tasarimi parametreleri

Parametreler Degerler
Popiilasyon biiyiikligii 50-100
Iterasyon say1s1 500 — 1000
Ra 0.1-10
Pc 02-0.7
Pm 0.1-0.6

6.6.2.1 Cancer Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglart Tablo 6.12°deki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda pm, ra, iterasyon sayisi ve popiilasyon biiyiikliigii parametreleri
hatali smmiflandirma oram iizerinde etkilidir. ikili etkilesimler agisindan pm ile ra
arasinda; ticlii etkilesimler agisindan ise pc, ra ve popiilasyon biiyiikliigii arasinda bir

etkilesim oldugu goriilmektedir.



Tablo 6.12 SS algoritmas1 Cancer veri kiimesi deney tasarimi sonuglari
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Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayl SE Katsayi T P
Sabit 7.184  0.2102 34.18 0
pm 1.868 0.934 0.2102 4.44 0
pc -0.338 -0.169 0.2102 -0.8 0.422
ra -11.221 -5.611 0.2102 -26.7 0
iterasyon -0.848 -0.424 0.2102 -2.02 0.045
populasyon -1.293 -0.647 0.2102 -3.08 0.002
pm*pc 0.251 0.126 0.2102 0.6 0.55
pm*ra -1.638 -0.819 0.2102 -3.9 0
pm*iterasyon 0.273 0.136 0.2102 0.65 0.517
pm*populasyon -0.431 -0.216 0.2102 -1.03 0.306
pc*ra -0.539 -0.269 0.2102 -1.28 0.201
pc*iterasyon -0.323 -0.162 0.2102 -0.77 0.442
pc*populasyon -0.711 -0.356 0.2102 -1.69 0.092
ra*iterasyon 0.632 0.316 0.2102 1.5 0.134
ra*populasyon 0.187 0.093 0.2102 0.44 0.657
iterasyon*populasyon -0.057 -0.029 0.2102 -0.14 0.891
pm*pc*ra -0.223 -0.111 0.2102 -0.53 0.597
pm*pc*iterasyon -0.022 -0.011 0.2102 -0.05 0.959
pm*pc*populasyon -0.496 -0.248 0.2102 -1.18 0.239
pm*ra*iterasyon -0.359 -0.18 0.2102 -0.85 0.393
pm*ra*populasyon 0.489 0.244 0.2102 1.16 0.246
pm*iterasyon*populasyon 0.144 0.072 0.2102 0.34 0.733
pc*ra*iterasyon 0.136 0.068 0.2102 0.32 0.746
pc*ra*populasyon 0.841 0.42 0.2102 2 0.046
pc*iterasyon*populasyon 0.726 0.363 0.2102 1.73 0.085
ra*iterasyon*populasyon -0.158 -0.079 0.2102 -0.38 0.707
pm*pc*ra*iterasyon -0.18 -0.09 0.2102 -0.43 0.669
pm*pc*ra*populasyon 0.036 0.018 0.2102 0.09 0.932
pm*pc*iterasyon*populasyon -0.18 -0.09 0.2102 -0.43 0.669
pm*ra*iterasyon*populasyon -0.517 -0.259 0.2102 -1.23 0.219
pc*ra*iterasyon*populasyon -0.481 -0.241 0.2102 -1.15 0.253
pm*pc*ra*iterasyon*populasyon 0.295 0.147 0.2102 0.7 0.484
Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Segss Ad3jSS AdIMS F P
Ana Etkiler 5 10552.8 10552.8 2110.56 149.3 0
Ikili Etkilesimler 10 347.6 347.6 34.76 2.46 0.008
Ucli Etkilesimler 10 156.8 156.8 15.68 1.11 0.354
Dortli Etkilesimler 5 45.2 45.2 9.04 0.64 0.67
Besli Etkilesimler 1 6.9 6.9 6.94 0.49 0.484
Artik Hata 288 4070.3 4070.3 14.13
Toplam 319 15179.7

Sekil 6.10 ve Sekil 6.11°de verilen normal olasilik egrisi ve pareto grafigi

incelendiginde de etkili olan parametreler yukarida bulunan sonugla ayni ¢ikmaktadir.
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Standartlastirilmis Etkilerin Normal Olasilik Egrisi
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Sekil 6.10 SS algoritmas1 Cancer veri kiimesi normal olasilik egrisi
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Sekil 6.11 SS algoritmas1 Cancer veri kiimesi pareto grafigi

Parametrelerin etkin oldugu diizeyleri belirlemek icin hazirlanan ve Sekil 6.12°de

gosterilen ana etkiler grafigi incelendiginde parametre diizeyleri asagidaki gibi

belirlenmistir.
e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e Iterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikligii: 100
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Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.12 SS algoritmas1 Cancer veri kiimesi tekli parametre etkileri

Sekil 6.13 SS algoritmast Cancer veri kiimesi Tlzerinde etkilesim grafigini
gostermektedir. Grafik incelendiginde, pm ile ra parametreleri ve pc ile popiilasyon
blytikligli parametreleri arasinda ikili etkilesim oldugu goriilmektedir. Etkilesim

grafikleri dikkate alinarak parametre diizeyleri agagidaki gibi belirlenmistir.

e Pm:0.1
e Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100
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Ikili Parametre Etkilesim Grafigi
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Sekil 6.13 SS algoritmas1 Cancer veri kiimesi ikili parametre etkileri

Coklu etkilesimleri incelemek icin kiip grafikten yararlanilir. Kiip grafik okunurken
oncelikle parametrelerin tek baglarina ve ikili etkilesimleri incelenir ve en iyi degerleri
belirlenir. Bu degerler iizerinden kiip grafik iizerinde bakilacak yerler secilir. Sonrasinda
ise en diisiik degere bakilir ve bu degeri saglayan ii¢lii etkilesim parametre degerleri
saptanir. Sekil 6.14’de gosterilen kiip grafik lizerinden parametrelerin ticlii etkilesimleri

incelendiginde parametre diizeyleri olarak yine daha Onceki elde edilen diizeyler

belirlenmektedir.
e Pm:0.1
e Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100
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Kiip Grafigi

100

populasyon

Sekil 6.14 SS algoritmas1 Cancer veri kiimesi kiip grafigi

Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda Cancer veri kiimesi i¢in en uygun

parametre diizeyleri

e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmistir. Gerek ana etkiler gerekse etkilesimler agisindan tiim
parametrelerin hatali smiflandirma orani Olgiitii lizerinde etkisi vardir. Dolayisiyla

yukarida verilen parametre diizeylerinin hepsi dikkate alinmalidir.
6.6.2.2 Card Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglari Tablo 6.13’deki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda pm ve ra tek baslarina etkilidir. pm ve ra ayrica ikili etkilesimle
¢Oziim iizerinde etkilidir. Bunlarin disinda pm, pc ve popiilasyon biiyiikliigli arasinda bir

ticlii etkilesim s6z konusudur.



Tablo 6.13 SS algoritmasi1 Card veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

69

Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayl SE Katsayi T P
Sabit 31.23 0.1858 168.09 O
pm 1.297 0.649 0.1858 3.49 0.001
pc -0.287 -0.144 0.1858 -0.77 0.44
ra -2.569 -1.285 0.1858 -6.91 0
iterasyon -0.113 -0.056 0.1858 -0.3 0.762
populasyon 0.018 0.009 0.1858 0.05 0.961
pm*pc -0.142 -0.071 0.1858 -0.38 0.703
pm*ra 0.774 0.387 0.1858 2.08 0.038
pm*iterasyon 0.498 0.249 0.1858 1.34 0.181
pm*populasyon 0.309 0.154 0.1858 0.83 0.407
pc*ra 0.367 0.184 0.1858 0.99 0.324
pc*iterasyon 0.498 0.249 0.1858 1.34 0.181
pc*populasyon 0.105 0.053 0.1858 0.28 0.777
ra*iterasyon 0.178 0.089 0.1858 0.48 0.632
ra*populasyon 0.382 0.191 0.1858 1.03 0.305
iterasyon*populasyon 0.222 0.111 0.1858 0.6 0.551
pm*pc*ra -0.127 -0.064 0.1858 -0.34 0.732
pm*pc*iterasyon 0.062 0.031 0.1858 0.17 0.868
pm*pc*populasyon 1.239 0.62 0.1858 3.33 0.001
pm*ra*iterasyon 0.062 0.031 0.1858 0.17 0.868
pm*ra*populasyon -0.171 -0.085 0.1858 -0.46 0.646
pm*iterasyon*populasyon 0.687 0.343 0.1858 1.85 0.066
pc*ra*iterasyon -0.302 -0.151 0.1858 -0.81 0.418
pc*ra*populasyon 0.018 0.009 0.1858 0.05 0.961
pc*iterasyon*populasyon 0.294 0.147 0.1858 0.79 0.429
ra*iterasyon*populasyon -0.578 -0.289 0.1858 -1.55 0.121
pm*pc*ra*iterasyon 0.193 0.096 0.1858 0.52 0.605
pm*pc*ra*populasyon -0.534 -0.267 0.1858 -1.44 0.152
pm*pc*iterasyon*populasyon 0.178 0.089 0.1858 0.48 0.632
pm*ra*iterasyon*populasyon -0.491 -0.245 0.1858 -1.32 0.188
pc*ra*iterasyon*populasyon -0.287 -0.144 0.1858 -0.77 0.44
pm*pc*ra*iterasyon*populasyon 0.178 0.089 0.1858 0.48 0.632
Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Segss Ad3jSS AdIMS F P
Ana Etkiler 5 670.26 670.26 134.052 12.14 O
Ikili Etkilesimler 10 126.59 126.59 12.659 1.15 0.328
Ucli Etkilesimler 10 205.74 205.74 20.574 1.86 0.05
Dértlil Etkilesimler 5 54.17 54.17 10.835 0.98 0.43
Besli Etkilesimler 1 2.54 2.54 2.536 0.23 0.632
Artik Hata 288 3181.21 3181.21 11.046
Toplam 319 4240.51

SS algoritmasi Card veri kiimesi i¢in olusturulan normal olasilik egrisi ve pareto grafigi

ekler boliimiinde verilmistir. Etkili parametrelerin en 1yi diizeylerine karar vermek i¢in

Sekil 6.15°de gosterilen ana etkiler grafigi incelendiginde ideal degerler

e Pm:0.1
e Pc:0.7
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e Ra: 10
e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiyiikliigii: 50 veya 100

olarak belirlenmektedir.

Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.15 SS algoritmas1 Card veri kiimesi tekli parametre etkileri

Sekil 6.16’da verilen etkilesim grafigi tlizerinden parametreler arasindaki ikili

etkilesimler degerlendirildiginde 1ise parametre diizeyleri asagidaki sekilde

belirlenmektedir.
e Pm:0.1
e Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiytikliigii: 50 veya 100
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ikili Parametre Etkilesim Grafigi
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Sekil 6.16 SS algoritmas1 Card veri kiimesi ikili parametre etkileri

Sekil 6.17°de gosterilen kiip grafik tiizerinden parametrelerin {i¢lii etkilesimleri

incelendiginde ideal diizeyler

e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmektedir.
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Kiip Grafigi
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Sekil 6.17 SS algoritmas1 Card veri kiimesi kiip grafigi

Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda Card veri kiimesinde en uygun parametre

diizeyleri
e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmistir. Algoritma parametrelerinden iterasyon sayist hari¢ diger tiim
parametreler gerek ana etkiler gerekse etkilesimler bakimindan etkilidir. Dolayisiyla
iterasyon sayist hari¢ diger tiim parametrelerin diizeyleri yukaridaki degerlerinde

kullanilmalidir. Iterasyon sayist ise iki diizeyden herhangi birinde kullanilabilir.
6.6.2.3 Diabetes Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglari1 Tablo 6.14’deki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda pm ve ra tek baslarina etkilidir. Pm ile ra ve iterasyon sayisi ile
popiilasyon biiyiikliigii ikili etkilesimle ¢oziim tizerinde etkilidir. Bunlarin disinda pm,

pc, ra ve iterasyon sayisi parametreleri arasinda ise bir dortlii etkilesim s6z konusudur.
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Tablo 6.14 SS algoritmas1 Diabetes veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayl SE Katsayi T P
Sabit 33.8184 0.0825 409.9 0
pm 0.8984 0.4492 0.0825 5.44 0
pc -0.0911 -0.0456 0.0825 -0.55 0.581
ra -0.918 -0.459 0.0825 -5.56 0
iterasyon -0.2734 -0.1367 0.0825 -1.66 0.099
populasyon -0.0586 -0.0293 0.0825 -0.36 0.723
pm*pc 0.2799 0.14 0.0825 1.7 0.091
pm*ra 0.5208 0.2604 0.0825 3.16 0.002
pm*iterasyon 0.1237 0.0618 0.0825 0.75 0.454
pm*populasyon 0.1693 0.0846 0.0825 1.03 0.306
pc*ra 0.0391 0.0195 0.0825 0.24 0.813
pc*iterasyon 0.0456 0.0228 0.0825 0.28 0.783
pc*populasyon 0.0911 0.0456 0.0825 0.55 0.581
ra*iterasyon -0.0521 -0.026 0.0825 -0.32 0.753
ra*populasyon -0.1367 -0.0684 0.0825 -0.83 0.408
iterasyon*populasyon 0.3646 0.1823 0.0825 2.21 0.028
pm*pc*ra 0.1497 0.0749 0.0825 0.91 0.365
pm*pc*iterasyon 0.1302 0.0651 0.0825 0.79 0.431
pm*pc*populasyon -0.0456 -0.0228 0.0825 -0.28 0.783
pm*ra*iterasyon -0.0716 -0.0358 0.0825 -0.43 0.665
pm*ra*populasyon -0.013 -0.0065 0.0825 -0.08 0.937
pm*iterasyon*populasyon -0.1888 -0.0944 0.0825 -1.14 0.253
pc*ra*iterasyon -0.293 -0.1465 0.0825 -1.78 0.077
pc*ra*populasyon 0.0781 0.0391 0.0825 0.47 0.636
pc*iterasyon*populasyon 0.0716 0.0358 0.0825 0.43 0.665
ra*iterasyon*populasyon -0.2083 -0.1042 0.0825 -1.26 0.208
pm*pc*ra*iterasyon 0.4167 0.2083 0.0825 2.53 0.012
pm*pc*ra*populasyon 0.0456 0.0228 0.0825 0.28 0.783
pm*pc*iterasyon*populasyon -0.1953 -0.0977 0.0825 -1.18 0.238
pm*ra*iterasyon*populasyon 0.0716 0.0358 0.0825 0.43 0.665
pc*ra*iterasyon*populasyon 0.2148 0.1074 0.0825 1.3 0.194
pm*pc*ra*iterasyon*populasyon -0.0521 -0.026 0.0825 -0.32 0.753
Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Segss Ad3jSS AdIMS F P
Ana Etkiler 5 138.909 138.909 27.7818 12.75 0
Ikili_Etkilesimler 10 44.786 44.786 4.4786 2.06 0.028
Ucli Etkilesimler 10 17.829 17.829 1.7829 0.82 0.611
Dértlil Etkilesimler 5 21.21 21.21 4.2419 1.95 0.087
Besli Etkilesimler 1 0.217 0.217 0.217 0.1 0.753
Artik Hata 288 627.333 627.333 2.1782
Toplam 319 850.284

SS algoritmas1 Diabetes veri kiimesi i¢in olusturulan normal olasilik egrisi ve pareto
grafigi ekler boliimiinde verilmistir. Sekil 6.18 ana etkiler grafigini gostermektedir. Ana

etkiler grafigine gore parametrelerin ideal diizeyleri:

e Pm:0.1
e Pc:0.7
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e Ra: 10
e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiytikligi: 100

seklinde belirlenmektedir.

Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.18 SS algoritmas1 Diabetes veri kiimesi tekli parametre etkileri

Sekil 6.19°da  verilen etkilesim grafiginden ikili etkilesimler incelendiginde

parametrelerin diizeyleri

e Pm:0.1
e Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiytikliigi: 100

seklinde belirlenmistir.
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ikili Parametre Etkilesim Grafigi
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Sekil 6.19 SS algoritmasi Diabetes veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri
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Sekil 6.20°de gosterilen kiip grafik tlizerinden parametrelerin dortli etkilesimleriyle

incelendiginde ideal degerler

e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmektedir.
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Kiip Grafigi
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Sekil 6.20 SS algoritmas1 Diabetes veri kiimesi kiip grafigi

Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri

e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigi: 100

olarak belirlenmistir. Diabetes veri kiimesinde parametrelerin hepsi gerek ana etkiler
gerekse etkilesimler bakimindan etkilidir. Dolayisiyla tiim parametreler yukarida verilen

degerlerinde kullanilmalidir.
6.6.2.4 Gene Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.15°deki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda ra tek basina etkilidir. Pm ile ra ve ra ile popiilasyon biiyiikliigii ikili

etkilesimle ¢6ziim tizerinde etkilidir.



Tablo 6.15 SS algoritmasi Gene veri kiimesi deney tasarimi sonuglari
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Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 51.439 0.2662 193.21 ©
pm 0.133 0.067 0.2662 0.25 0.803
pc 0.225 0.112 0.2662 0.42 0.673
ra -5.953 -2.976 0.2662 -11.18 0
iterasyon -0.152 -0.076 0.2662 -0.29 0.775
populasyon -0.582 -0.291 0.2662 -1.09 0.275
pm*pc 0.541 0.271 0.2662 1.02 0.31
pm*ra 1.924 0.962 0.2662 3.61 0
pm*iterasyon -0.113 -0.056 0.2662 -0.21 0.833
pm*populasyon 0.34 0.17 0.2662 0.64 0.524
pc*ra -0.545 -0.272 0.2662 -1.02 0.307
pc*iterasyon 0.335 0.167 0.2662 0.63 0.53
pc*populasyon -0.628 -0.314 0.2662 -1.18 0.239
ra*iterasyon -0.612 -0.306 0.2662 -1.15 0.251
ra*populasyon 1.114 0.557 0.2662 2.09 0.037
iterasyon*populasyon 0.209 0.104 0.2662 0.39 0.695
pm*pc*ra -0.527 -0.264 0.2662 -0.99 0.323
pm*pc*iterasyon -0.19 -0.095 0.2662 -0.36  0.722
pm*pc*populasyon 0.505 0.253 0.2662 0.95 0.344
pm*ra*iterasyon 0.256 0.128 0.2662 0.48 0.631
pm*ra*populasyon -0.382 -0.191 0.2662 -0.72 0.473
pm*iterasyon*populasyon 0.731 0.365 0.2662 1.37 0.171
pc*ra*iterasyon 0.099 0.049 0.2662 0.19 0.853
pc*ra*populasyon 0.314 0.157 0.2662 0.59 0.555
pc*iterasyon*populasyon 0.75 0.375 0.2662 1.41 0.16
ra*iterasyon*populasyon -0.507 -0.253 0.2662 -0.95 0.342
pm*pc*ra*iterasyon -0.001 O 0.2662 0 0.999
pm*pc*ra*populasyon -0.378 -0.189 0.2662 -0.71 0.479
pm*pc*iterasyon*populasyon 0.896 0.448 0.2662 1.68 0.093
pm*ra*iterasyon*populasyon -0.001 O 0.2662 0 0.999
pc*ra*iterasyon*populasyon -0.713 -0.357 0.2662 -1.34 0.181
pm*pc*ra*iterasyon*populasyon -0.721 -0.361 0.2662 -1.35 0.177
Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SeqSss AdjSS AdjMS F P
Ana_ Etkiler 5 2869.4 2869.38 573.88 25.3 0
ikili_Etkile§imler 10 526.8 526.78 52.68 2.32 0.012
Uglu_Etkilesimler 10 179.4 179.36 17.94 0.79 0.638
Dortlii_Etkilesimler 5 116.3 116.35 23.27 1.03 0.402
Besli Etkilesimler 1 41.6 41.61 41.61 1.83 0.177
Artik Hata 288 6532.1 6532.08 22.68
Toplam 319 10265.6

SS algoritmasi Gene veri kiimesi i¢in olusturulan normal olasilik egrisi ve pareto grafigi

ekler boliimiinde verilmistir. Sekil 6.21°de gosterilen ana etkiler grafigi {izerinden

parametreler incelendiginde ideal diizeyler asagidaki sekilde belirlenmektedir.

e Pm:0.1
e Pc:0.2
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e Ra: 10
e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiytikligi: 100

Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.21 SS algoritmas1 Gene veri kiimesi tekli parametre etkileri

Sekil 6.22°de verilen etkilesim grafigi iizerinden parametrelerin ikili etkilesimleri

incelendiginde parametre diizeyleri

e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e Iterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

seklinde belirlenmektedir.



Ikili Parametre Etkilesim Grafigi
02 07 01 100 500 1000 50 100
; f h \ ) " h ’ -
I\ o
—e— 0.1
b 52
pm [— Sa — — 3 —m— 06
48
56 Ll
pc
—e— 0.2
— -3 S L
pc \ —m— 07
.gg pc
- ‘\. ra
ls, | —@— 01
r —m— 10.0
- —— " e ra
iterasyon
L —— 500
iterasyon = 52 . 1000
|48
populasyon

Sekil 6.22 SS algoritmasi1 Gene veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri
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Sekil 6.23’de gosterilen parametrelerin kiip grafigi incelendiginde parametrelerin ideal

diizeyleri asagidaki gibi belirlenmistir.

Pm: 0.1

Pc: 0.7

Ra: 10

Iterasyon say1s1: 1000
Popiilasyon biiyiikligii: 100

Kiip Grafigi
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Sekil 6.23 SS algoritmas1 Gene veri kiimesi kiip grafigi
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Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri

e Pm:0.1
e Pc:0.7
e Ra:10

e Iterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikligii: 100

olarak belirlenmigtir. Yukarida verilen parametrelerden pm, ra ve popiilasyon
biiylikliigli parametreleri ana etkiler veya etkilesimler acisindan etkili ¢ikmistir.

Dolayisiyla bu parametreler yukarida verilen diizeylerinde kullanilmalidir.
6.6.2.5 Glass Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuclari Tablo 6.16’daki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda pm ve ra tek baslarina etkilidir. Pm ve ra ayrica ikili etkilesimle

¢Oziim tizerinde etkilidir.



81

Tablo 6.16 SS algoritmas1 Glass veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 61.652 0.1716 359.23 0
Pm 2.791 1.396 0.1716 8.13 0
Pc 0.24 0.12 0.1716 0.7 0.485
Ra -3.356 -1.678 0.1716 -9.78 0
iterasyon -0.086 -0.043 0.1716 -0.25 0.803
Popiilasyon -0.154 -0.077 0.1716 -0.45 0.654
pm*pc -0.171 -0.086 0.1716 -0.5 0.618
pm*ra 2.808 1.404 0.1716 8.18 0
pm*iterasyon 0.223 0.111 0.1716 0.65 0.517
pm*popiilasyon 0.257 0.128 0.1716 0.75 0.455
pc*ra 0.086 0.043 0.1716 0.25 0.803
pc*iterasyon -0.068 -0.034 0.1716 -0.2 0.842
pc*popiilasyon 0.205 0.103 0.1716 0.6 0.55
ra*iterasyon -0.137 -0.068 0.1716 -0.4 0.69
ra*popiilasyon 0 0 0.1716 0 1
iterasyon*popiilasyon -0.428 -0.214 0.1716 -1.25 0.213
pm*pc*ra -0.291 -0.146 0.1716 -0.85 0.397
pm*pc*iterasyon 0.205 0.103 0.1716 0.6 0.55
pm*pc*poplilasyon -0.445 -0.223 0.1716 -1.3 0.196
pm*ra*iterasyon -0.479 -0.24 0.1716 -1.4 0.164
pm*ra*poplilasyon 0.103 0.051 0.1716 0.3 0.765
pm*iterasyon*populasyon -0.154 -0.077 0.1716 -0.45 0.654
pc*ra*iterasyon 0.017 0.009 0.1716 0.05 0.96
pc*ra*popilasyon 0.086 0.043 0.1716 0.25 0.803
pc*iterasyon*populasyon -0.342 -0.171 0.1716 -1 0.319
ra*iterasyon*populasyon -0.103 -0.051 0.1716 -0.3 0.765
pm*pc*ra*iterasyon 0.394 0.197 0.1716 1.15 0.252
pm*pc*ra*popiilasyon 0.017 0.009 0.1716 0.05 0.96
pm*pc*iterasyon*populasyon 0.103 0.051 0.1716 0.3 0.765
pm*ra*iterasyon*populasyon 0.205 0.103 0.1716 0.6 0.55
pc*ra*iterasyon*populasyon 0.051 0.026 0.1716 0.15 0.881
pm*pc*ra*iterasyon*populasyon 0.051 0.026 0.1716 0.15 0.881
Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SeqSss AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 5 1531.41 1531.41 306.282 32.49 0
ikili_Etkilesimler 10 662.98 662.98 66.298 7.03 0
Uglu_Etkilesimler 10 57.98 57.98 5.798 0.62 0.801
Dortli Etkilesimler 5 16.87 16.87 3.373 0.36 0.877
Besli Etkilesimler 1 0.21 0.21 0.211 0.02 0.881
Artik Hata 288 2714.58 2714.58 9.426

Toplam 319 4984.03

SS algoritmasi Glass veri kiimesi i¢in olusturulan normal olasilik egrisi ve pareto grafigi
ekler boliimiinde verilmistir. Sekil 6.24’de gosterilen ana etkiler grafigi incelendiginde

parametrelerin etkin diizeyleri olarak asagidaki degerler elde edilmektedir.

e Pm:0.1
e Pc:0.2



e Ra: 10
e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiytikligi: 100

Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.24 SS algoritmas1 Glass veri kiimesi tekli parametre etkileri
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Sekil 6.25’de verilen etkilesim grafigi iizerinden parametrelerin ikili etkilesimleri

incelendiginde parametre diizeyleri

e Pm:0.1
e Pc:02
e Ra:10

e Iterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiyiikliigi: 100

olarak belirlenmistir.



ikili Parametre Etkilesim Grafigi
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Sekil 6.25 SS algoritmasi Glass veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri
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Sekil 6.26’de verilen kiip grafigi incelendiginde parametrelerin ideal diizeyleri asagidaki

sekilde belirlenmistir.

e Pm:0.1
e Pc:02
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100
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Sekil 6.26 SS algoritmas1 Glass veri kiimesi kiip grafigi
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Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda Glass veri kiimesi i¢in en uygun parametre

diizeyleri
e Pm:0.1
e Pc:0.2
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmistir. Bu parametrelerden pm ve ra parametreleri ana etkiler ve
etkilesimler bakimindan etkili c¢ikmistir ve yukarida verilen degerlerinde

kullanilmalidir. Diger parametreler ise herhangi bir diizeyinde kullanilabilir.
6.6.2.6 Soybean Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.17°deki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda pm, pc ve ra tek baglarina etkilidir. pm ile ra ve popiilasyon
biiyiikliigii ile iterasyon sayis1 ayrica ikili etkilesimle ¢ozlim tizerinde etkilidir. pc, ra ve

iterasyon sayis1 arasinda ise Uiglii etkilesim s6z konusudur.
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Tablo 6.17 SS algoritmas1 Soybean veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 83.231 0.3255 255.68 0
Pm 1.908 0.954 0.3255 2.93 0.004
Pc 0.748 0.374 0.3255 1.15 0.252
ra -8.471 -4.235 0.3255 -13.01 O
iterasyon -0.48 -0.24 0.3255 -0.74 0.462
populasyon -1.306 -0.653 0.3255 -2.01 0.046
pm*pc -0.011 -0.006 0.3255 -0.02 0.986
pm*ra 3.717 1.858 0.3255 5.71 0
pm*iterasyon 0.056 0.028 0.3255 0.09 0.932
pm*populasyon 0.48 0.24 0.3255 0.74 0.462
pc*ra -0.078 -0.039 0.3255 -0.12 0.905
pc*iterasyon -1.15 -0.575 0.3255 -1.77 0.079
pc*populasyon -1.172 -0.586 0.3255 -1.8 0.073
ra*iterasyon 0.346 0.173 0.3255 0.53 0.596
ra*populasyon -0.033 -0.017 0.3255 -0.05 0.959
iterasyon*populasyon 1.306 0.653 0.3255 2.01 0.046
pm*pc*ra 0.815 0.407 0.3255 1.25 0.212
pm*pc*iterasyon 0.859 0.43 0.3255 1.32 0.188
pm*pc*populasyon -0.234 -0.117 0.3255 -0.36 0.719
pm*ra*iterasyon -0.145 -0.073 0.3255 -0.22 0.824
pm*ra*populasyon -0.525 -0.262 0.3255 -0.81 0.421
pm*iterasyon*populasyon 0.056 0.028 0.3255 0.09 0.932
pc*ra*iterasyon -1.752 -0.876 0.3255 -2.69 0.008
pc*ra*populasyon -0.346 -0.173 0.3255 -0.53 0.596
pc*iterasyon*populasyon 0.77 0.385 0.3255 1.18 0.238
ra*iterasyon*populasyon 0.658 0.329 0.3255 1.01 0.313
pm*pc*ra*iterasyon 0.926 0.463 0.3255 1.42 0.156
pm*pc*ra*populasyon -0.703 -0.352 0.3255 -1.08 0.281
pm*pc*iterasyon*populasyon 0.279 0.14 0.3255 0.43 0.669
pm*ra*iterasyon*populasyon 0.257 0.128 0.3255 0.39 0.694
pc*ra*iterasyon*populasyon 0.391 0.195 0.3255 0.6 0.549
pm*pc*ra*iterasyon*populasyon -0.056 -0.028 0.3255 -0.09 0.932
Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SeqSss AdjSS AdjMS F P
Ana_ Etkiler 5 6231.6 6231.55 1246.31 36.75 0
ikili_Etkile§imler 10 1485.8 1485.83 148.58 4.38 0
Uglu_Etkilesimler 10 477.9 477.86 47.79 1.41 0.175
Dortlii_Etkilesimler 5 131.9 131.91 26.38 0.78 0.566
Besli Etkilesimler 1 0.2 0.25 0.25 0.01 0.932
Artik Hata 288 9766.3 9766.26 33.91
Toplam 319 18093.7

SS algoritmas1 Soybean veri kiimesi i¢in olusturulan normal olasilik egrisi ve pareto
grafigi ekler boliimiinde verilmistir. Sekil 6.27 ana etkiler grafigini gostermektedir. Ana
etkiler grafigi incelendiginde hatali simiflandirma oranini en kiiclikleyecek sekilde

parametre diizeyleri asagidaki sekilde belirlenmistir.

e Pm:0.1
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e Pc:0.2
e Ra: 10
e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikligi: 100

Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.27 SS algoritmasi Soybean veri kiimesi tekli parametre etkileri

Sekil 6.28de etkilesim grafikleri gdsterilmektedir. Ikili etkilesimler dikkate alindiginda

parametre diizeyleri su sekilde belirlenmistir.

e Pm:0.1

e Pc:0.2veya0.7

e Ra: 10

e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigi: 100



ikili Parametre Etkilesim Grafigi

populasyon

- 80

02 07 0.1 100 500 1000 50 100
i 1 1 i ! | 1 %
pm
85
I ~ — — —a — —a —e— 0.1
pm —* Su — 2‘\. —m— 06
- 80 "
m
90 D
pc
X - _ - _ r& | —e— 0.2
pe \ — h— | | —m— 07
90 pe
-— o -— . ra
s | —e— 0.1
r - lgo |—®— 100
— — —
- = ra
%
iterasyon
.~ res | —e— 500
iterasyon - —m— 1000

Sekil 6.28 SS algoritmasi Soybean veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri
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Sekil 6.29’da gosterilen parametrelerin kiip grafigi incelendiginde ideal parametre

diizeyleri
e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmistir.
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Kiip Grafigi
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Sekil 6.29 SS algoritmas1 Soybean veri kiimesi kiip grafigi

Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda en uygun parametre diizeyleri

e Pm:0.1
o Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigi: 100

olarak belirlenmistir. Soybean veri kiimesinde tiim parametreler ana etkiler veya
etkilesimler bakimindan etkilidir. Dolayisiyla yukarida verilen diizeylerinde

kullanilmalidirlar.
6.6.2.7 Thyroid Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.18’de verilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak

dikkate alindiginda etkili olan bir parametre yoktur.



Tablo 6.18 SS algoritmas1 Thyroid veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Coéziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P

Sabit 7.2927 0.000129 56567.1 0

pm 0 0 0.000129 0 1

pc 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

ra 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

iterasyon 0 0 0.000129 0 1

populasyon -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158

pm*pc 0 0 0.000129 0 1

pm*ra 0 0 0.000129 0 1

pm*iterasyon -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158

pm*populasyon 0 0 0.000129 0 1

pc*ra -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158

pc*iterasyon 0 0 0.000129 0 1

pc*populasyon 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

ra*iterasyon 0 0 0.000129 0 1

ra*populasyon 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

iterasyon*populasyo

n 0 0 0.000129 0 1

pm*pc*ra 0 0 0.000129 0 1

pm*pc*iterasyon 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

pm*pc*populasyon 0 0 0.000129 0 1

pm*ra*iterasyon 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

pm*ra*populasyon 0 0 0.000129 0 1

pm*iterasyon*popula

syon -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158

pc*ra*iterasyon 0 0 0.000129 0 1

pc*ra*populasyon -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158

pc*iterasyon*popula

syon 0 0 0.000129 0 1

ra*iterasyon*popula

syon 0 0 0.000129 0 1

pm*pc*ra*iterasyon -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158

pm*pc*ra*populasyon ( 0 0.000129 0 1

pm*pc*iterasyon*pop

ulasyon 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

pm*ra*iterasyon*pop

ulasyon 0.00036 0.00018 0.000129 1.41 0.158

pc*ra*iterasyon*pop

ulasyon 0 0 0.000129 0 1

pm*pc*ra*iterasyon*

populasyon -0.00036 -0.00018 0.000129 -1.41 0.158
Coziim I¢in Varyans Analizi

Kaynak DF Seqgss AdjSS AdIMS F P

Ana Etkiler 5 3.19E-05 0.00003191 6.38E-06 1.2 0.309

Ikili Etkilesimler 10 4.26E-05 0.00004255 4.25E-06 0.8 0.629

Ucli Etkilesimler 10 4.26E-05 0.00004255 4.25E-06 0.8 0.629

Dortli_Etkilesimler 5 3.19E-05 0.00003191 6.38E-06 1.2 0.309

Besli Etkilesimler 1 1.06E-05 0.00001064 1.06E-05 2 0.158

Artik Hata 288 0.001532 0.00153176 5.32E-06

Toplam 319 0.001691

89

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve ikili etkilesim grafikleri ve kiip

grafigi ekler boliimiinde verilmistir.
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Yapilan deney tasarimi sonucunda etkili parametreleri dikkate alarak SS algoritmasi i¢in

tiim veri kiimelerini kapsayacak parametre diizeyleri su sekilde elde edilmistir:

e Pm:0.1
e Pc:0.7
e Ra:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100
6.6.3 Stokastik Fraktal Arama Algoritmasi Deney Tasarim

Stokastik fraktal arama algoritmasinda popiilasyon biiyiikliigli, iterasyon sayisi ve q
olmak iizere {i¢ parametre mevcuttur. Deneyde test edilen parametreler ve parametre

diizeyleri Tablo 6.19°da gosterildigi gibidir.

Tablo 6.19 SFS algoritmas1 deney tasarimi parametreleri

Parametreler Degerler
Popiilasyon biiyiikliigi 50 - 100
Iterasyon sayist 500 — 1000
q 3-10

6.6.3.1 Gene Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.20°de verilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak
dikkate alindiginda q parametresi tek basina etkilidir. Ikili etkilesimler agisindan q ile
iterasyon sayisi arasinda ve q ile popiilasyon biliyilikligli arasinda etkilesim so6z

konusudur. Ayrica algoritmanin {i¢ parametresi arasinda da {iclii etkilesim vardir.



Tablo 6.20 SFS algoritmasi Gene veri kiimesi deney tasarimi sonuglari
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Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsay1i SE Katsayi T p
Sabit 30.076 0.5917 50.83 0
g 4.161 2.081 0.5917 3.52 0.008
iterasyon -0.883 -0.441 0.5917 -0.75 0.477
populasyon -0.946 -0.473 0.5917 -0.8 0.447
g*iterasyon -2.963 -1.482 0.5917 -2.5 0.037
g*populasyon -5.422 -2.711 0.5917 -4.58 0.002
iterasyon*populasyon 1.765 0.883 0.5917 1.49 0.174
g*iterasyon*populasyon -3.783 -1.892 0.5917 -3.2 0.013

Goziim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SegSs AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 75.964 75.964 25.321 4.52 0.039
Ikili_ Etkilesimler 3 165.207 165.207 55.069 9.83 0.005
Ucli Etkilesimler 1 57.247 57.247 57.247 10.22 0.013
Artik Hata 8 44.812 44.812 5.602
Toplam 15 343.23

Sekil 6.30°daki normal olasilik egrisi ve Sekil 6.31°deki parato grafigi de Tablo 6.20°de

elde edilen sonucu desteklemektedir.

Standartlastirilmis Etkilerin Normal Olasilik Egrisi

9
Etki tipi
® Anlamh degil
95 m Anlamii
904 mA Faktér Parametre
A q
B iterasy on
80 [ C populasy on
704
s 60 e
g 50 [
401 WAB
30
204 W ABC
104 ®mAC
5]

5 4 3 2 41 0 1 2 3 4
Standart Etki

Sekil 6.30 SFS algoritmas1 Gene veri kiimesi normal olasilik egrisi
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Pareto Grafigi
2.306

I Faktér Parametre

AC- A0

B iterasy on
C populasy on

ABC 1

AB 4

Terim

0 1 2 3 4 5
Standart Etki

Sekil 6.31 SFS algoritmas1 Gene veri kiimesi pareto grafigi

Sekil 6.32 ana etkiler grafigini gostermektedir. Ana etkiler grafigine gére parametre

diizeyleri su sekilde belirlenmistir.

e q:3
e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikliigi: 100

Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 6.32 SFS algoritmas1 Gene veri kiimesi tekli parametre etkileri

Sekil 6.33 etkilesim grafigini géstermektedir. Grafige gore q ile popiilasyon biiytikliigii

ve iterasyon sayisi ile popiilasyon biyiikliigli parametreleri arasinda ikili etkilesim
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oldugu goriilmektedir. ikili etkilesimler dikkate alindiginda parametre diizeyleri su
sekildedir:

e 3
e lterasyon sayisi: 500

e Popiilasyon biiytikligi: 100

ikili Parametre Etkilesim Grafigi

SC:O IDIDD 5|0 10|0
= | 35 q
[§
~ N —— 3
> N —m— 10
q Sa N 30 q
— —— 3
—m— 10
25
35 iterasyon
—— 500
—B— 1000
iterasyon -—— — — 30
25

populasyon

Sekil 6.33 SFS algoritmas1 Gene veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri

Sekil 6.34 kiip grafigini gostermektedir. Kiip grafige goére parametre diizeyleri su
sekildedir:

e q3
e lterasyon sayisi: 1000
e Popiilasyon biiyiikliigii: 50



94

Kiip Grafigi

26.0404

24.0227 34.4262

1000

iterasyon 26.4187

/
/
/

27.4905
500 50

100

Sekil 6.34 SFS algoritmas1 Gene veri kiimesi kiip grafigi

Yapilan biitlin testler ve analizler sonucunda ele alinan veri kiimesi i¢in en uygun

parametre diizeyleri

e q:3
e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 50

olarak belirlenmistir. Ilgili veri kiimesinde tiim parametreler ana etkiler veya
etkilesimler bakimindan etkili oldugu i¢in yukarida verilen parametre diizeyleri tiim

parametreler i¢in kullanilmalidir.
6.6.3.2 Cancer Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuclari Tablo 6.21°deki gibidir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak
dikkate alindiginda etkili olan bir parametre yoktur.
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Tablo 6.21 SFS algoritmas1 Cancer veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsay1i1 SE Katsayi T P
Sabit 0.57471 0.1136 5.06 0.001
d 0 0 0.1136 0 1
iterasyon -0.14368 -0.07184 0.1136 -0.63 0.545
populasyon 0.43103 0.21552 0.1136 1.9 0.094
g*iterasyon 0.14368 0.07184 0.1136 0.63 0.545
g*populasyon 0.14368 0.07184 0.1136 0.63 0.545
iterasyon*populasyon 0 0 0.1136 0 1
g*iterasyon*populasyon 0 0 0.1136 0 1

Goziim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SegSs AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 0.82574 0.82574 0.27525 1.33 0.33
Ikili_ Etkilesimler 3 0.16515 0.16515 0.05505 0.27 0.848
Ucli Etkilesimler 1 0 0 0 * *
Artik Hata 1.65147 1.65147 0.20643
Toplam 15 2.64236

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve ikili etkilesim grafikleri ve kiip

grafigi ekler boliimiinde verilmistir.

6.6.3.3 Card Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.22°de verilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak

dikkate alindiginda popiilasyon biiyiikliigii parametresi tek basina etkilidir.

Tablo 6.22 SFS algoritmas1 Card veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Coziim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi1 SE Katsayr T P
Sabit 23.038 1.158 19.89 0
q 0.436 0.218 1.158 0.19 0.855
iterasyon 1.744 0.872 1.158 0.75 0.473
populasyon -5.959 -2.98 1.158 -2.57 0.033
g*iterasyon -3.779 -1.89 1.158 -1.63 0.141
g*populasyon 0.436 0.218 1.158 0.19 0.855
iterasyon*populasyon 0 0 1.158 0 1
g*iterasyon*populasyon 0.581 0.291 1.158 0.25 0.808

Goézim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Segss AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 154.982 154.982 51.661 2.41 0.143
I1kili_Etkilesimler 3 57.886 57.886 19.295 0.9 0.483
Ucli Etkilesimler 1 1.352 1.352 1.352 0.06 0.808
Artik Hata 8 171.714 171.714 21.464

Toplam 15 385.935
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Parametrelerin diizeylerine karar vermek i¢in Sekil 6.35’de gosterilen ana etkiler grafigi
incelendiginde SFS algoritmas1 Card veri kiimesinde parametre diizeyleri asagidaki

sekilde belirlenmistir.

e 3
e Iterasyon sayisi: 500

e Popiilasyon biiyiikligii: 100

Ana Etkiler Grafigi

q iterasyon

26

24 1 _ . /
—

3 10 500 1000
populasyon

26

24 A \

22 A \
20

T T
50 100

Ortalama

Sekil 6.35 SES algoritmas1 Card veri kiimesi tekli parametre etkileri

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ikili etkilesim grafikleri ve kiip grafigi ekler

boliimiinde verilmistir.

Yapilan biitlin testler ve analizler sonucunda ele alinan veri kiimesi i¢in en uygun

parametre diizeyleri

e q:3
e lterasyon sayisi: 500

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

olarak belirlenmistir. Tasarim sonucunda Card veri kiimesinde tek etkili parametre
popiilasyon biiytikligidiir ve 100 diizeyi kullanilmalidir. Diger parametreler herhangi

bir diizeyinde kullanilabilir.
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6.6.3.4 Diabetes Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglart Tablo 6.23’de verilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak

dikkate alindiginda etkili bir parametre ¢ikmamastir.

Tablo 6.23 SFS algoritmasi1 Diabetes veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Cozim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayr T P
Sabit 26.3021 0.4143 63.48 0
q -1.5625 -0.7813 0.4143 -1.89 0.096
iterasyon -1.5625 -0.7812 0.4143 -1.89 0.096
populasyon -0.651 -0.3255 0.4143 -0.79 0.455
g*iterasyon 1.0417 0.5208 0.4143 1.26 0.244
g*populasyon -1.6927 -0.8464 0.4143 -2.04 0.075
iterasyon*populasyon 0.651 0.3255 0.4143 0.79 0.455
g*iterasyon*populasyon -0.3906 -0.1953 0.4143 -0.47 0.65

Goézim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SeqgsSS AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 21.2267 21.2267 7.0756 2.58 0.127
Ikili Etkilesimler 3 17.4967 17.4967 5.8322 2.12 0.175
Ucli Etkilesimler 1 0.6104 0.6104 0.6104 0.22 0.65
Artik Hata 8 21.9727 21.9727 2.7466
Toplam 15 61.3064

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve ikili etkilesim grafikleri ve kiip
grafigi ekler boliimiinde verilmistir. Etkili parametre ¢gikmadigi i¢in parametreler bu veri

kiimesinde herhangi bir diizeyinde kullanilabilir.

6.6.3.5 Glass Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglar1 Tablo 6.24°de verilmistir. Anlamlilik diizeyi o = 0.05 olarak

dikkate alindiginda iterasyon sayist parametresi tek basina etkilidir.
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Tablo 6.24 SFS algoritmasi Glass veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Céziim Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayr SE Katsayir T P
Sabit 50.428 1.658 30.42 0
g 0.171 0.086 1.658 0.05 0.96
iterasyon -8.39 -4.195 1.658 -2.53 0.035
populasyon -1.541 -0.771 1.658 -0.46 0.654
g*iterasyon -2.226 -1.113 1.658 -0.67 0.521
g*populasyon -0.171 -0.086 1.658 -0.05 0.96
iterasyon*populasyon 0.171 0.086 1.658 0.05 0.96
g*iterasyon*populasyon 4.281 2.14 1.658 1.29 0.233

Goziim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SegSs AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 291.21 291.21 97.071 2.21 0.165
Ikili_ Etkilesimler 3 20.06 20.06 6.685 0.15 0.925
Ucli Etkilesimler 1 73.3 73.3 73.302 1.67 0.233
Artik Hata 8 351.85 351.85 43.981
Toplam 15 736.42

Sekil 6.36 ana etkiler grafigini gostermektedir. Ana etkiler grafigine gore q
parametresinin diizeyleri arasinda ¢ok az farklilik goriilmektedir ve parametre diizeyleri

asagidaki sekilde belirlenmektedir.

e q3
e lterasyon sayist: 1000

e Popiilasyon biiyiikliigii: 100

Ana Etkiler Grafigi

iterasyon
55.0 g 2

5251 \
50.0 1 —*
47.5 1

& 450 : : :
5 3 10 500 1000
)
5 opulasyon
o 55.0 populasy
52.51
.\
50.0 —,
47.5
45.0 : :
50 100

Sekil 6.36 SFS algoritmas1 Glass veri kiimesi tekli parametre etkileri

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ikili etkilesim grafikleri ve kiip grafigi ekler

boliimiinde verilmistir.
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Yapilan biitiin testler ve analizler sonucunda ele alinan veri kiimesi i¢in en uygun

parametre diizeyleri

e q:10

e lterasyon sayisi: 1000

e Popiilasyon biiytikligi: 50

olarak belirlenmistir. Ilgili veri kiimesinde sadece iterasyon sayis1 parametresi etkili

oldugu icin yukarida verilen diizeyi kullanilmalidir. Diger iki parametre herhangi bir

diizeyinde kullanilabilir.

6.6.3.6 Soybean Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglart Tablo 6.25°de verilmistir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak

dikkate alindiginda etkili parametre yoktur.

Tablo 6.25 SFS algoritmas1 Soybean veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Coziim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi1 SE Katsayr T P
Sabit 62.612 1.761 35.55 0
g 5.134 2.567 1.761 1.46 0.183
iterasyon 5.58 2.79 1.761 1.58 0.152
populasyon -1.562 -0.781 1.761 -0.44 0.669
g*iterasyon 5.134 2.567 1.761 1.46 0.183
g*populasyon -0.223 -0.112 1.761 -0.06 0.951
iterasyon*populasyon -2.455 -1.228 1.761 -0.7 0.505
g*iterasyon*populasyon 0.67 0.335 1.761 0.19 0.854

Gozim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SeqgsSs AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 239.756 239.756 79.919 1.6l 0.262
ikili_Etkilesimler 129.743 129.743 43.248 0.87 0.495
UglU_Etkilesimler 1.794 1.794 1.794 0.04 0.854
Artik Hata 397.003 397.003 49.625
Toplam 15 768.296

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve ikili etkilesim grafikleri ve kiip

grafigi ekler boliimiinde verilmistir. Ilgili veri kiimesinde higbir parametre etkili

¢ikmadigr igin parametreler herhangi bir diizeyinde kullanilabilir.
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6.6.3.7 Thyroid Veri Kiimesi

Deney tasarimi sonuglart Tablo 6.26’da verilmistir. Anlamlilik diizeyi a = 0.05 olarak

dikkate alindiginda hicbir parametre etkili ¢ikmamustir.

Tablo 6.26 SFS algoritmast Thyroid veri kiimesi deney tasarimi sonuglari

Cozim I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 4.919 0.3391 14.51 0
q 0.3282 0.1641 0.3391 0.48 0.641
iterasyon -1.0939 -0.547 0.3391 -1.61 0.145
populasyon -0.5761 -0.2881 0.3391 -0.85 0.42
g*iterasyon -0.1896 -0.0948 0.3391 -0.28 0.787
g*populasyon -0.1969 -0.0985 0.3391 -0.29 0.779
iterasyon*populasyon 0.3646 0.1823 0.3391 0.54 0.605
g*iterasyon*populasyon -1.2106 -0.6053 0.3391 -1.79 0.112

Goézim Ig¢in Varyans Analizi
Kaynak DF SeqgSSs AdjSS AdjMS F P
Ana Etkiler 3 6.5453 6.5453 2.1818 1.19 0.374
Ikili Etkilesimler 3 0.8308 0.8308 0.2769 0.15 0.926
Ucli Etkilesimler 1 5.8624 5.8624 5.8624 3.19 0.112
Artik Hata 8 14.7143 14.7143 1.8393
Toplam 15 27.9527

Normal olasilik egrisi, pareto grafigi, ana etkiler ve ikili etkilesim grafikleri ve kiip
grafigi ekler boliimiinde verilmistir. Ilgili veri kiimesinde hicbir parametre etkili

¢ikmadigr i¢in parametrelerin herhangi bir diizeyi kullanilabilir.

SFS algoritmasinda diger iki algoritmada oldugu gibi tek bir parametre kiimesi elde
edilememistir. Etkili veya etkilesimli olan parametreler agisindan incelendiginde
poplilasyon biiyilikliigii parametresinin diizeyi veri kiimesine gore farklilagmaktadir.
Dolayisiyla popiilasyon biiytikliigii parametresi veri kiimesine goére 50 veya 100
degerinin birinde, iterasyon sayis1 1000 diizeyinde ve q parametresi 3 diizeyinde

kullanilmalidir.
6.7 Yeni Metasezgisel Algoritmalarin Parametre Degerleri

Boliim 6.6’da yapilan deneysel calismalar sonucunda elde edilen iyon hareketi
algoritmas1 parametre degerleri Tablo 6.27°de gosterilmistir. Calismada ele alinan tiim

literatiir verileri tabloda verilen parametre degerleri ile caligtirilmistir.
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Tablo 6.27 IM algoritmasi parametre degerleri

Parametre Popiilasyon bilyiikliigii Iterasyon sayisi
Deger 100 1000

Deney tasarimini sonucunda belirlenen sosyal 6riimcek ag1 parametre degerleri Tablo
6.28’de gosterilmistir. IM algoritmasinda oldugu gibi tiim veri kiimeleri tabloda verilen

parametre degerleri ile ¢alistirilmistir.

Tablo 6.28 SS algoritmas1 parametre degerleri

Parametre Popiilasyon biiyiikliigii Iterasyon sayisi pm pc ra

Deger 100 1000 0.1 0.7 10

Stokastik fraktal arama algoritmasi i¢in deney tasarimi sonucunda diger algoritmalarda
oldugu gibi tek bir parametre kiimesi elde edilememistir. Popiilasyon biiylikligi
parametresi diger veri kiimelerinden farkli olarak 50 belirlenmis, digerleri icin ise
parametre diizeyi olarak 100 belirlenmistir. Bu farkliligi belirtmek i¢in SFS
algoritmasinin parametre degerlerini gosteren Tablo 6.29°da popiilasyon biiytikligi
degeri olarak 2 deger gosterilmektedir. Gene veri kiimesi hari¢ diger veri kiimeleri ayn
parametre kiimesi ile calistirilmis, Gene veri kiimesinde ise popiilasyon biiytkligi

degeri olarak 100 yerine 50 kullanilmistir.

Tablo 6.29 SFS algoritmasi parametre degerleri

Parametre Popiilasyon biiyiikliigii Iterasyon Sayis1 q
Deger 50/100 1000 3

6.8 Yeni Metasezgiseller ile Elde Edilen Sonuclar

Iyon hareketi algoritmasi, sosyal oriimcek algoritmasi ve stokastik fraktal arama
algoritmas1 sirastyla Tablo 6.27, Tablo 6.28 ve Tablo 6.29°da verilen parametre

degerleriyle yapay sinir aglarinin egitimi i¢in 30 kez calistirilmistir.

Algoritmalarin literatiir veri kiimeleri iizerinde elde ettikleri sonuglar iki asamada
degerlendirilmistir. Ilk asamada yeni nesil metasezgisel algoritmalar kendi aralarinda
karsilastirilmig, hatali  simiflandirma oran1 ve c¢alisma siireleri  agisindan

degerlendirilmislerdir.
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IM, SS ve SFS algoritmalari ile elde edilen hatali siniflandirma oranlar1 (CEP) ve
siireler (saniye) standart sapmalari ile birlikte Tablo 6.30’da gosterilmistir. Tablodaki

koyu isaretli degerler veri kiimeleri i¢in elde edilen en 1yi degerleri ifade etmektedir.

Tablo 6.30 IM, SS ve SFS algoritmalarinin elde ettigi sonuglar

Veri kiimesi Etkinlik ol¢iitii IM SS SFS
Ort CEP 0.48 0.88 0.96
Cancer Std. Sapma 0.26 0.51 1.26
Ort. Siire 34.23 32.12 429.35
Std. Sapma 1.53 0.75 22.64
Ort CEP 21.26 2742 25.12
Card Std. Sapma 2.69 1.08 3.35
Ort. Siire 56.86 49.27 603.65
Std. Sapma 5.90 2.58 139.03
Ort CEP 24.79 25.07 27.34
. Std. Sapma 0.86 1.56 1.48
Diabetes Ort. Siire 54.64 36.54 480.83
Std. Sapma 6.37 0.78 41.88
Ort CEP 20.30 45.87 36.37
Std. Sapma 4.72 2.69 4.91
Gene .
Ort. Siire 351.34 358.03 4434.26
Std. Sapma 6.33 4.05 78.38
Ort CEP 40.51 47.58 54.89
Glass Std. Sapma 3.55 5.54 6.89
Ort. Siire 13.21 17.15 156.99
Std. Sapma 0.57 0.35 4.94
Ort CEP 45.71 73.93 64.76
Soybean Std. Sapma 5.71 8.10 6.27
Ort. Siire 82.43 99.97 911.49
Std. Sapma 4.44 4.55 9.80
Ort CEP 3.71 7.29 6.13
Thyroid Std. S?pma 0.81 0.00 1.17
Ort. Siire 349.17 287.39 3535.54
Std. Sapma 14.96 1.48 53.15

Tablo 6.29 incelendiginde biitiin veri kiimelerinde en kiiciik CEP degerini IM
algoritmasinin verdigi goriilmektedir. Siire bakimindan ise IM ile SS algoritmalar
birbirlerine ¢cok yakindir. Ayrica SS ve SFS algoritmalar1 CEP degerleri bakimindan

birbirlerine yakindir fakat siire olarak SFS algoritmasi digerlerinden ¢ok geridedir.

IM, SS ve SFS algoritmalar1 ile elde edilen CEP ve siire degerleri arasindaki

farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklarini test etmek icin istatistiksel
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hipotez testleri olusturulmustur. Her bir algoritma her bir veri kiimesinde 30 kez
calistirlldig1r i¢in merkezi limit teoreminden elde edilen CEP ve siirelerin normal
dagilima uydugu varsayilabilir. Algoritmalar aymi egitim ve test kiimeleriyle
calistirlldigindan ve normal dagilim varsayildigindan dolay: istatistiksel analiz testi
olarak Eslestirmeli-t testi kullanilmistir. Tablo 6.31 0=0.05 anlamlilik diizeyinde
Eslestirmeli-t testinden elde edilen p degerlerini gostermektedir. Tabloda koyu
isaretlenen degerler karsilagtirilan iki algoritmanin CEP/siire degerleri arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugunu (p<0.05) ifade etmektedir.

Tablo 6.31 Eslestirmeli-t testi p degerleri

Cancer Card Diabetes Gene Glass Soybean Thyroid

IM/SS CEP 0.000  0.000 0.193 0.000 0.000 0.000 0.000
Stire 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
M/ SFS CEP 0.026  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Stire 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
SS / SFS CEP 0.382 1.000 0.955 1.000  0.714 1.000 1.000

Siire 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Tablo 6.31°e gore IM algoritmast CEP degerleri ile SS algoritmasi CEP degerleri
arasinda Diabetes veri kiimesi hari¢ diger veri kiimelerinin hepsinde istatistiksel olarak
anlamli bir farklilhik vardir ve IM algoritmasinin CEP degerleri daha diisliktiir. IM
algoritmasi1 ile SFS algoritmasi CEP degerleri karsilastirildiginda ise biitiin veri
kiimelerinde IM algoritmasinin buldugu CEP degerleri daha iyidir ve SFS algoritmasi
sonuglar1 ile aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir. Siire bakimindan
ise IM algoritmas1 bazi veri kiimelerinde SS algoritmasini ve biitiin veri kiimelerinde
SFS algoritmasini ge¢mistir. SS algoritmasi ile SFS algoritmas1 karsilastirildiginda ise,
CEP degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olmadig1 goriilmektedir.
Stire bakimindan SS algoritmasi biitiin veri kiimelerinde SFS algoritmasindan

istatistiksel olarak iyi durumdadir.

Ikinci asamada IM, SS ve SFS algoritmalar1 geleneksel gradyan-tabanli yontemlerle ve
populasyon-tabanli metasezgisel algoritmalarla karsilastinlmistir.  Karsilagtirilan
algoritmalardan geri yayilim algoritmasi (BP) ve Levenberg-Marquardt (LM) gradyan-
tabanli, genetik algoritmalar (GA), pargacik siirii optimizasyonu (PSO), diferansiyel
gelisim algoritmasi1 (DE), yapay ar1 kolonisi algoritmasi (ABC), harmoni algoritmasi

(HA) ve av arama algoritmas1 (HS) popiilasyon tabanli algoritmalardir. Bu algoritmalar
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ile ilgili sonuclar Kulluk [36] ve Karaboga ve Oztiirk’iin [35] calismalarindan
alinmistir. Karsilagtirmalarin anlamli olmasi agisindan bu ¢alismalarda kullanilan YSA
yapist ve veri kiimesinin ayni oranlarda basit boliimleme yontemi ile egitim ve test
kiimelerine parcalanmast ele alinmistir.  Tablo 6.32 karsilastirma sonuglarini
gostermektedir. Tabloda tiim veri kiimeleri i¢in ortalama hatali siniflandirma orani ve
standart sapmalar gosterilmektedir. Tablodaki koyu isaretli degerler veri kiimeleri i¢in

elde edilen en iyi degerleri ifade etmektedir.

Tablo 6.32 Karsilastirma Sonuglari

Cancer Card Diabetes Gene Glass Soybean Thyroid

ABC Ort. CEP 1.14  13.53 25.22 295 45.62 38.63 6.95
St. Sapma 0.00 1.17 0.97 1.18 3.11 3.18 0.01
Ort. CEP 2.01 15.58 27.5 363 5249 60.5 7.27
PSO St. Sapma 0.86 1.59 2.05 2.1 7.14 8.5 0.02
DE Ort. CEP 1.19 13.9 2484 31.18 44.9 74.9 7.08
St. Sapma 0.28 1.26 1.32 2.18 2.84 2.1 0.95
GA Ort. CEP 1.35 13.56 2651 31.02 50.18 40.39 7.09
St. Sapma 0.28 1.21 1.21 0.71 3.15 4.93 0.03
BP Ort. CEP 1.89 13.86 2827 1137 59.09 61.16 7.26
St. Sapma 0.43 0.47 6.3 1.15 9.52 19.18 0
LM Ort. CEP 818 21.59 29.8 1435 4299 25.51 2.61
St. Sapma 10.29 7.98 3.77 248 11.55 9.89 1.81
HA Ort. CEP 253 15.17 31.67 1423 58.24 71.31 7.28
St. Sapma 0.39 1.11 0.73 1.33 2.36 4.29 0
HS Ort. CEP 6.49 17.15 36.46 2152 42.89 69.29 7.28
St. Sapma 1.75 0.92 0.00 4.43 6.55 6.82 0
M Ort. CEP 048 21.26 2479 2030 40.51 45.71 3.71
St. Sapma 0.26 2.69 0.86 4.72 3.55 5.71 0.81
3S Ort. CEP 0.88 27.42 25.07 4587 47.58 73.93 7.29
St. Sapma 0.51 1.08 1.56 2.69 5.54 8.10 0.00
Ort. CEP 096 25.12 2734 3637 54.89 64.76 6.13
SES St. Sapma 1.26 3.35 1.48 491 6.89 6.27 1.17

Tablo 6.32 incelendiginde IM algoritmasinin ele alinan yedi veri kiimesinden Cancer,
Diabetes ve Glass veri kiimelerinde en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. SS ve SFS
algoritmalarinin ise en 1yi durumda oldugu bir veri kiimesi bulunmamaktadir.
Karsilagtirilan algoritmalardan ABC algoritmas1 Card veri kiimesinde, BP algoritmasi
Gene veri kiimesinde ve LM algoritmasi Soybean ve Thyroid veri kiimelerinde en
diisiik CEP degerlerini vermistir. Tiim algoritmalar toplu degerlendirildiginde en fazla

veri kiimesinde en i1yi degerleri veren algoritma IM algoritmasidir.
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Tablo 6.32’de sunulan algoritmalarin ortalama hatali siniflandirma oranlar1 arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemek igin istatistiksel
analiz gerceklestirilmistir. Karsilastirmada kullanilan algoritmalar literatiirde mevcut
calismalardan alindig1 i¢in ve sadece ortalama degerleri mevcut oldugundan analiz
teknigi olarak 1-Ornek t testi uygulanmistir. Boylece calismada ele alinan yeni
metasezgisel algoritmalarin 30 calismasi ile karsilastirilan algoritmalarin ortalama CEP
degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olup olmadig1 belirlenmistir.
Tablo 6.33 ortalama CEP degerleri icin 1-0rnek t-testi p degerlerini gostermektedir.
Tabloda koyu isaretli degerler karsilastirilan algoritmalarin CEP degerleri arasinda
anlamli bir farklilik oldugunu ifade etmektedir (p<0.05). IM, SS ve SFS algoritmalari
bir dnceki asamada kendi aralarinda istatistiksel olarak degerlendirildiklerinden dolay1

bu asamada tekrar birbirleriyle karsilastirmali olarak degerlendirilmemislerdir.

Tablo 6.33 Ortalama CEP degerleri i¢in 1-6rnek t testi p degerleri

Cancer Card Diabetes Gene Glass Soybean Thyroid
IM/ABC 0.000 1.000 0.005 0.000 0.000 1.000 0.000
IM/PSO 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
IM/DE 0.000 1.000 0.369 0.000 0.000 0.000 0.000
IM/GA 0.000 1.000 0.000 0.000 0.009 1.000 0.000
IM/BP 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
IM/LM 0.000 0.257 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000
IM/HA 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000
IM/HS 0.000 1.000 0.000 0.087 0.001 0.000 0.000
SS/ABC 0.005 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 *
SS/PSO 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 *
SS/DE 0.001 1.000 1.000 1.000 1.000 0.262 *
SS/GA 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 *
SS/BP 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 *
SS/LM 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 *
SS/HA 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.954 *
SS/HS 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000 0.998 *
SFS/ABC 0.222 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000
SFS/PSO 0.000 1.000 0.287 0.530 0.964 1.000 0.000
SFS/DE 0.165 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000
SFS/GA 0.053 1.000 0.998 1.000 1.000 1.000 0.000
SFS/BP 0.000 1.000 0.001 1.000 0.001 0.998 0.000
SFS/LM 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000 1.000 1.000
SFS/HA 0.000 1.000 0.000 1.000 0.007 0.000 0.000
SFS/HS 0.000 1.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000

Tablo 6.33 incelendiginde Thyroid veri kiimesi i¢in SS algoritmasi ile karsilastirilan

algoritmalar i¢in p degerlerinin hesaplanamadig1 goriilmektedir. Bunun nedeni Thyroid
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veri kiimesinde SS algoritmasinin 30 ¢alistirmada da ayn1 CEP degerini vermesi yani

standart sapmasinin “0”” olmasidir.

Tablodan goriildigi gibi Cancer veri kiimesinde IM algoritmasi ile karsilagtirmaya
alman diger tiim algoritmalarin CEP degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik vardir ve IM algoritmasi daha iyi sonu¢ vermistir. Aym veri kiimesinde SS
algoritmas1 ile karsilastirmada dikkate alinan algoritmalar arasindaki p degerleri
incelendiginde SS algoritmast ile tiim algoritmalarin CEP degerleri arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik oldugu goriilmektedir ve SS algoritmasi karsilastirmada
dikkate alinan algoritmalardan daha diisik CEP degerleri vermistir. Cancer veri
kiimesinde SFS algoritmasi ile karsilastirilan algoritmalarin p degerlerine gére BP, LM,
HA ve HS algoritmalar1 CEP degerleri ile SFS algoritmalari CEP degerleri arasinda
anlamli bir farklilik oldugu goriilmektedir. SFS algoritmasi BP, LM, HA ve HS

algoritmalarindan daha iyi CEP degeri vermistir.

Tablo 6.33’de verilen p degerlerine gore Card veri kiimesinde IM, SS ve SFS
algoritmalar ile karsilastirmada dikkate alinan algoritmalarin CEP degerleri arasinda

istatiksel olarak anlaml1 bir farklilik yoktur.

IM algoritmasinin karsilastirilan algoritmalardan daha diisiik CEP degeri verdigi
Diabetes veri kiimesinde ABC ve DE algoritmalar1 hari¢ diger tim karsilastirilan
algoritmalarin CEP degerleri ile IM CEP degerleri arasinda anlamli bir farklilik oldugu
goriilmektedir, IM algoritmasi en diisiik CEP degerini vermistir. Ayn1 veri kiimesinde
SS algoritmasiyla elde edilen CEP degerleri ile PSO, BP, LM, HA ve HS algoritmalarin
CEP degerleri arasinda istatistiksel olarak farklilik vardir ve SS algoritmasi daha iyi
sonuclar vermistir. Aymi1 sekilde SFS algoritmasi da BP, LM, HA ve HS
algoritmalarindan daha diisiik CEP degerleri vermistir ve karsilastirilan algoritmalarin

CEP degerleri arasindaki farklilik istatistiksel olarak anlamlidir.

Gene veri kiimesinde sadece IM algoritmast ile ABC, PSO, DE ve GA algoritmalarinin
CEP degerleri arasinda farklilik vardir ve IM algoritmasi diger algoritmalardan daha
diisiik deger vermistir. Gene veri kiimesinde en diisik CEP degerini veren BP
algoritmasi ile IM algoritmasinin CEP degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik olmadig1 goriilmektedir.
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Yine en diisiik CEP degerini IM algoritmasin1 verdigi Glass veri kiimesinde de elde
edilen CEP degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir ve IM
algoritmasi daha 1yi durumdadir. SS ve SFS algoritmalarin verdigi CEP degerleri BP ve
HA algoritmalariyla elde edilen CEP degerlerinden daha diisiiktiir ve aralarinda anlamli
bir farklilik vardir.

Soybean veri kiimesinde IM algoritmas1 PSO, DE, BP, HA ve HS algoritmalarinin CEP
degerlerinden istatistiksel olarak anlamli daha diisiik CEP degerleri elde etmistir. SFS
algoritmasinin ise DE, HA ve HS algoritmalarin CEP degerlerinden daha iyi degerlerle

¢Oziim iiretebildigi goriilmektedir.

Thyroid veri kiimesinde IM ve SFS algoritmalar1 LM hari¢ diger tiim karsilastirilan
algoritmalardan istatistiksel olarak anlamli farklilikla daha disiik CEP degerleri elde

etmistir. Bu veri kiimesinde en iyi sonucu LM algoritmas1 vermistir.

Sonug olarak IM algoritmasi karsilastirilan tiim algoritmalara gore genel anlamda en 1yi
sonuglart vermistir. SS ve SFS algoritmalar1 ise diger algoritmalar ile rekabet

edebilecek diizeydedir.

6.9 Gergek Hayat Verisi ile Yeni Nesil Metasezgisel Algoritmalarin Testi

Tez calismasinda ele alinan yeni nesil metasezgisel algoritmalar, literatiirde yer alan
veri kiimeleri diginda bir gercek hayat verisiyle de test edilmistir. Bu ger¢ek hayat verisi
Kayseri’de liretim yapan bir yay fabrikasindan temin edilmistir. Veri kiimesi haftanin
giinleri, vardiyalar ve iiretimi gergeklestiren personel acisindan iiretilen iirlin miktarin
icermektedir. Dolayisiyla veri kiimesinde haftanin giinii, vardiya ve iiretim personelini
iceren 3 adet girdi degiskeni bulunmaktadir. Cikt1 degiskeni yani hedef degisken olarak
ise iiretim miktar1 ele alinmistir. Veri kiimesinde toplam 820 adet 6rnek mevcuttur ve
eksik nitelik degeri bulunmamaktadir. Fabrika haftanin 7 giinii 3 vardiya halinde
caligmaktadir. Caligmanin amaci bir yay makinesinin haftanin giinii, vardiya ve {liretim

personeli agisindan liretim miktarini tahminlemektir.

Calismada ele alinan literatiir verilerinden farkli olarak gercek hayat verisinde hedef

degisken kesikli degil siireklidir. Dolayisiyla yapilan caligma literatiir verileri igin
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gerceklestirilen siniflandirma  ¢aligmasindan ziyade bir fonksiyon tahminleme

calismasidir.

Veri kiimesini olusturan girdi degiskenleri ve ¢ikti degiskeni Tablo 6.34’de

gosterilmistir.

Tablo 6.34 Uretim veri kiimesi degisken tanimlari
Degisken Ad1 Degisken Tipi Aciklama Degerler
Giin Kesikli Haftanin giinleri {1,2,3,4,5,6,7}
Vardiya Kesikli Vardiyalar {Sabah, Giindiiz, Gece}
Personel Kesikli Uretimden sorumlu kisi {1, 2, 3}
Uretim Stirekli Uretim miktar1 (adet) [672, 144 708]

Elde edilen sonuglarin standartligi ve anlamliligi acisindan gergek hayat verisinde
literatiir verilerine uygulanan basit bdliimleme yerine, 10-katli capraz-gegerlilik
prosediirii veri kiimesini egitim ve test kiimelerine pargalamakta kullanilmistir. Literatiir
verilerine 10-kath ¢apraz-gegerlilik testinin uygulanamamasinin sebebi, karsilastirmada
kullanilan algoritmalarda basit boliimleme kullanilmis olmasi ve ayni yontemi

uygulayarak karsilagtirmalarin anlamli olmasinin saglanmak istenmesidir.

10-kath capraz-gegerlilik testinde veri kiimesi 10 esit alt kiimeye ayrilir ve ele alinan
algoritma her alt kiime i¢in bir kez ¢aligtirilir. Calistirmalarin her seferinde farkl bir alt
kiime test kiimesi, kalan 9 alt kiime ise gruplandirilarak egitim kiimesi olarak ele alinir.
Siniflandirma veya fonksiyon tahminleme g¢aligmalarinda egitim kiimesi algoritmanin
iyt Ogrenme kabiliyeti degerlendirmek, test kiimesi ise algoritmanin genelleme
yetenegini 6lgmek i¢in kullanilir. Calismada ele alinan algoritmalar her bir alt kiime
icin 3 kez calistirilmis, dolayisiyla toplamda iiretim veri kiimesi i¢in her bir algoritmada

30 ¢alistirma elde edilmistir.

IM, SS ve SFS algoritmalarinin YSA egitiminde, egitim ve genelleme kabiliyetlerini
analiz etmek ve karsilastirmak icin ortalama kareli hatanin kokii (RMSE) performans
oleiitii dikkate alinmistir. Uretim verisi icin gizli katmanda 6 noron iceren ve sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanan 3-katli ileri beslemeli bir YSA yapis1 tasarlanmugtir.
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Gergek hayat verisinde de IM, SS ve SFS algoritmalarinin parametre degerleri olarak
deney tasarimi sonucu belirlenen ve Tablo 6.27, Tablo 6.28 ve Tablo 6.29°da verilen

parametre degerleri kullanilmistir.

Yeni nesil metasezgisellerle egitilen ve test edilen iiretim verisi sonuglar1 Tablo 6.35’de
gosterilmistir. Tabloda verilen degerler algoritmalarin 30 calistirmasinin ortalamasidir.
Ayrica standart sapmalar da ayni tabloda verilmistir. Tablo incelendiginde 3 yeni nesil
metasezgisel algoritmanin da iiretim verisi lizerinde yakin hata degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak en diisiik hata degerini iyon hareketi algoritmasi daha diisiik
standart sapma ile vermistir. Literatiir verilerinde siniflandirma kabiliyetinde oldugu
gibi iiretim verisinde de iyon hareketi algoritmasi diger metasezgisel algoritmalardan

daha iyi tahminleme kabiliyetine sahiptir.

Tablo 6.35 Algoritmalarin iiretim verisi lizerindeki test sonuglari

Algoritma RMSE Standart sapma
M 18107.73 65.64

SS 18252.86 579.62

SFS 18154.37 85.03

Algoritmalarin elde ettigi hata degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
olup olmadigini test etmek igin istatistiksel analiz gerceklestirilmistir. Merkezi limit
teoremindeki Orneklemdeki 6rnek sayis1 30 veya iizerinde oldugunda normal dagilim
s6z konusudur varsayimini dikkate alinarak, gruplar bagimli oldugu ve algoritmalar
30’ar kere calistirlldigi i¢in Eslestirilmis-t testi istatistiksel analiz i¢in kullanilmigtir.
Hipotez olarak, ele alinan ilk algoritmanin ortalama hata degerlerinin ikinci
algoritmanin ortalama hata degerinden o=0.05 anlamlilik diizeyinde kiiciik olup

olmadig1 test edilmistir.

Tablo 6.36 Eslestirilmis-t testi analiz sonuglarin1 gostermektedir. Tabloda koyu isaretli
degerler karsilagtirilan algoritmalarin RMSE degerleri arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir farklilik oldugunu ifade etmektedir (p<0.05). Tablodan da goriildiigi gibi
elde edilen hata degerleri acisindan sadece IM algoritmasi ile SFS algoritmast RMSE
degerleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik vardir ve ele alinan ilk
algoritmanin (IM) RMSE degeri, diger algoritmanin (SFS) RMSE degerinden daha
kiigtiktiir.
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Tablo 6.36 Eslestirilmis-t testi p degerleri

IM/SS IM/SFS SS/SFS
p-degeri 0.103 0.012 0.182

Yeni nesil metasezgisel algoritmalar ayrica Weka veri madenciligi yaziliminda bulanan
bazi regresyon tabanli algoritmalar ve YSA modelleriyle karsilastirilmistir.
Karsilagtirmalarin adilane olmasi adina yeni nesil metasezgisellerde kullanilan ayni
egitim ve test kiimeleri ve algoritma ¢aligtirma sayilar1 karsilastirilan algoritmalarda da
kullanilmistir. Bu algoritmalar izotonik Regresyon (IR), Gauss Siiregleri (GP), Tempo
Regresyon (PR), Dogrusal Regresyon (LR), Radyal Tabanli Fonksiyon Ag1 (RBFN), En
Diisiik Medyan Karesi Dogrusal Regresyon (LeastMedSq), Destek Vektor Makinesi
(SMOrg) ve Cok Katmanli Algilayict (MLP)’dir. Tablo 6.37 karsilastirma sonuglarini
gostermektedir. Tablodaki hata degerleri her bir algoritma i¢in 30 calistirmanin
ortalamasidir. Tablodan goriilebilecegi gibi 11 algoritma i¢inde en diisiik RMSE
degerini IM algoritmasi vermistir. SFS algoritmasinin elde ettigi deger IM algoritmasina
olduk¢a yakindir. Ucgiincii sirada ise SS algoritmas: yer almaktadir. Karsilastirmada
dikkate alinan regresyon tabanli algoritmalar ve YSA modelleri yeni nesil metasezgisel

algoritmalardan daha yiiksek hata degerleri vermistir.

Tablo 6.37 Karsilastirma Sonuglari

Algoritma IR GP PR LR RBFN LeastMedSq
RMSE 1846597  18494.45  18509.97  18509.97  18542.66 18620.27
Algoritma SMOrg MLP IM SS SFS

RMSE 18700.44 2131199  18107.73  18252.86  18154.37

Tablo 6.37°de ele alinan algoritmalarin elde ettigi ortalama hata degerleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olup olmadigini test etmek i¢in Eslestirmeli-t
testi yapilmistir. Tablo 6.38 Eslestirmeli-t testi analiz sonucglarin1 gostermektedir.
Tabloda koyu isaretli degerler karsilastirilan algoritmalarin RMSE degerleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugunu ifade etmektedir (p<0.05).
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Tablo 6.38 RMS degerleri icin Eslestirmeli-t testi p degerleri

Algoritmalar IM/IR IM/GP IM/PR IM/LR  IM/RBFN
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Algoritmalar IM/LeastMedSq IM/SMOrg  IM/MLP IM/SS IM/SFS
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.103 0.012
Algoritmalar SS/IR SS/GP SS/PR SS/LR SS/RBFN
p degeri 0.029 0.016 0.012 0.012 0.006
Algoritmalar SS/LeastMedSq SS/SMOrg SS/MLP SS/IM SS/SFS
p degeri 0.001 0.000 0.000 0.897 0.818
Algoritmalar SFS/IR SFS/GP SFS/PR  SFS/LR  SFS/RBFN
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Algoritmalar SFS/LeastMedSq  SFS/SMOrg SFS/MLP SFS/IM SFS/SS
p degeri 0.000 0.000 0.000 0.988 0.182

Tablo 6.38 incelendiginde IM, SS ve SFS algoritmalarinin Weka veri madenciligi
yazilimindaki algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi, p degerlerinin 0.05’ten daha
kiigiik olmasindan anlasilabilmektedir. Bunun diginda IM algoritmasinin SFS
algoritmasindan daha iyi sonuclar verdigi de tablodan ¢ikarilabilmektedir. IM ile SS ve

SS ile SFS arasinda ise anlamli bir fark yoktur.

Sonu¢ olarak gercek hayat veri kiimesinde testler sonucu en i1yl performansi veren
algoritma IM olmustur. IM algoritmasina ilaveten bu caligsmada test edilen SS ve SFS
algoritmalar1 da Weka veri madenciligi yazilimindaki algoritmalardan daha iyi sonuclar
vermistir. Bu {i¢ yeni nesil metasezgisel algoritmanin da digerlerinden farki p=0.05

degerine gore anlamlidir.



7. BOLUM

SONUCLAR

Bu calismada veri madenciligi siniflandirma alaninda sik kullanilan bir yontem olan
yapay sinir aglarinin egitimi ii¢ yeni nesil metasezgisel algoritma kullanilarak ele
alimmistir. Daha oOnceleri geleneksel yontemlerle egitilen YSA, daha sonralar
metasezgisel algoritmalarla da egitilmeye baslanmustir. Literatiirde YSA egitimi igin
kullanilan geleneksel ve metasezgisel algoritmalarin yanma bu ¢alismayla yeni nesil
metasezgisel algoritmalar da eklenmistir ve performanslar1 karsilagtirilmistir. Boylece
calismada ele alinan iyon hareketi algoritmasi, sosyal orlimcek algoritmasi ve stokastik
fraktal arama algoritmas1 literatiirde ilk kez yapay sinir aglarmin egitimi igin

kullanilmistir.

Bu algoritmalardan Iyon hareketi algoritmasi ele alinan diger yeni nesil metasezgisel
algoritmalardan gerek literatiir siniflandirma problemleri tizerinde gerekse gergek hayat
fonksiyon tahminleme probleminde daha 1y1 sonuclar vermistir. Literatiir siniflandirma
problemlerinde geleneksel YSA egitim yontemleri ve metasezgisel algoritmalari ile
karsilagtirmalarda IM algoritmast biiyiik dstiinliik gostermistir. Diger yeni nesil
metasezgisel algoritmalar ise karsilastirilan algoritmalar ile rekabet edebilecek diizeyde
sonuglar elde etmistir. Gergek hayat fonksiyon tahminleme veri kiimesinde ise ele
alman ii¢ yeni nesil metasezgisel algoritmanin regresyon tabanli modeller ve YSA
modelleriyle kargilastirilmasinda iic  algoritmada karsilagtirllan  algoritmalara

tahminleme yoniinden baskinlik saglamistir.

Yapilan deneysel calismalar ve istatistiksel analizler sonucunda ele alinan iyon hareketi
algoritmasi, sosyal orlimcek algoritmasi ve stokastik fraktal arama algoritmasinin yapay
sinir aglarinin egitiminde basarili bir sekilde kullanilabilecegi ortaya konmustur. Bu ii¢

algoritma arasinda IM algoritmasi bu haliyle YSA egitiminde oldukg¢a etkili bir
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algoritmadir. YSA egitimi disinda farkli alanlara da uygulanabilir ve iyi sonuglar elde
edilebilir. Ayrica algoritmada bazi degisiklikler yapilarak veya baska algoritmalarla
hibritlenerek daha da etkin bir hale getirilebilir.

Yapilacak gelecek caligmalarda IM algoritmasinin hibritlestirilerek basar1 diizeyinin

daha da artirilmasi ve farkli problemlere de uyarlanmasi hedeflenmektedir.
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Ek 53 SFS algoritmas1 Glass veri kiimesi kiip grafigi

Oran

Standartlastirilmis Etkilerin Normal Olasilik Egrisi
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Ek 54 SFS algoritmas1 Soybean veri kiimesi normal olasilik egrisi



Pareto Grafigi
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Ek 55 SFS algoritmasi Soybean veri kiimesi pareto grafigi

Ana Etkiler Grafigi

66.0 q iterasyon

64.5 / /

63.0

61.5 / /
8 60.01
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Ek 56 SFS algoritmas1 Soybean veri kiimesi tekli parametre etkileri
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ikili Parametre Etkilesim Grafigi
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Ek 57 SFS algoritmasi Soybean veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri
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Ek 58 SFS algoritmas1 Soybean veri kiimesi kiip grafigi
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Standartlastirilmis Etkilerin Normal Olasilik Egrisi
9
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6 40-
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Ek 59 SFS algoritmasi Thyroid veri kiimesi normal olasilik egrisi

Pareto Grafigi
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Ek 60 SFS algoritmasi Thyroid veri kiimesi pareto grafigi



Ortalama

Ana Etkiler Grafigi
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500
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Ek 61 SFS algoritmasi Thyroid veri kiimesi tekli parametre etkileri

ikili Parametre Etkilesim Grafigi
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Ek 62 SFS algoritmas1 Thyroid veri kiimesi ikili parametre etkilesimleri
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Kiip Grafigi
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Ek 63 SFS algoritmas1 Thyroid veri kiimesi kiip grafigi
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